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TDM-4D Images TDM synchronise´es a` la respiration. Dans toutes les techniques dites 4D,
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de´veloppement.
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Re´sume´
Cette the`se traite du mouvement respiratoire dans l’imagerie TEP/TDM. L’imagerie TEP
est une modalite´ a` exposition longue tre`s influence´e par les mouvements involontaires du
patient. Ces mouvements produisent des arte´facts dont les conse´quences sont se´rieuses pour
le diagnostic car les tumeurs paraissent plus larges et moins actives. Cette the`se contribue a`
la re´solution de ce proble`me. En plus de proposer l’architecture d’un syste`me d’acquisition
TEP/TDM synchronise´e a` la respiration, on y de´veloppe trois me´thodes de traitement de
signal et d’images qui peuvent eˆtre applique´es pour re´soudre diffe´rents sous-proble`mes : Une
me´thode originale de segmentation et caracte´risation du signal respiratoire pour de´couvrir les
patterns respiratoires ”normaux” du patient, une me´thode de reconstruction TDM-4D qui
permet d’obtenir des images anatomiques du corps a` chaque niveau respiratoire de´sire´ et un
algorithme ite´ratif ame´liore´ pour reconstruire des images TEP-4D compense´es en mouvement
respiratoire. Toutes ces me´thodes et algorithmes ont e´te´ valide´s et teste´s sur des donne´es
simule´es, des donne´es de fantoˆmes, et des donne´es re´elles de patients.
Mots-cle´ : Tomographie par e´mission, Caracte´risation respiratoire, Compensation de mou-
vement, Tomodensitome´trie 4D
Abstract
This thesis deals with respiratory motion in PET/CT images. It is well known that PET
is a modality that requires a long exposure time. During this time, patients moves and breath.
These motions produce undesirable artefacts that alter seriously the images and their preci-
sion. This has important consequences when diagnosing thoracic, and particularly pulmonary,
cancer. Tumours appear larger than they really are and their activity is weaker. This thesis
proposes to contribute to solving these problems. We propose the architecture of an integrated
PET/CT acquisition system synchronized to respiration. We also develop signal and image
processing methods that can be applied to eliminating respiratory artefacts in CT and PET
images. The thesis brings three main contributions : An original respiratory signal segmen-
tation and characterization to detect ”normal” respiratory patterns, a 4D-CT reconstruction
method that creates 3D images of the whole body for any respiratory level and an enhan-
ced iterative algorithm for reconstructing 4D-PET images without respiratory artefacts. The
developed methods have validated and tested on simulated, phantom and real patients’ data.
Keywords : Emission tomography, Respiratory characterization, Motion compensation,
4D-CT
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Chapitre 1
Introduction
Motivation
Cette the`se traite du proble`me de la compensation des mouvements respiratoires dans les
images de tomographie par e´mission de positons (TEP) thoraciques. En oncologie pulmonaire,
l’utilisation de cette modalite´ est en continuelle progression. En effet, elle permet de procurer
aux cliniciens une information tre`s riche sur l’activite´ des cellules. En particulier, elle permet
de de´tecter des tumeurs a` un stade tre`s pre´coce, invisibles en imagerie anatomique. Cependant
ces images souffrent de plusieurs inconve´nients, notamment :
– la pauvrete´ en information anatomique, rendant difficile la localisation pre´cise des tu-
meurs par rapport aux organes ;
– la forte atte´nuation des e´missions, ne´cessitant un comple´ment d’information par une
autre source ;
– la de´gradation de la qualite´ des images, cause´e par les mouvements physiologiques du
patient.
Ainsi, son exploitation clinique requiert le recours a` une modalite´ d’imagerie anatomique
comple´mentaire. La tomodensitome´trie (TDM) est la technologie couramment utilise´e en
clinique pour corriger l’atte´nuation et localiser les tumeurs. Cependant, la fusion de ces
deux modalite´s n’est possible qu’a` condition d’assurer la cohe´rence spatiale des images. De
plus, les mouvements respiratoires introduisent des de´placements irre´guliers des organes
causant une surestimation des volumes tumoraux et un affaiblissement de leur activite´.
De ce fait, la mise en cohe´rence temporelle est impe´rative afin de former des images
pre´cises. Cela permettra d’ame´liorer le diagnostic, la radiothe´rapie externe et l’e´valuation
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des the´rapeutiques innovantes des cancers broncho-pulmonaires.
La TEP-4D est une technique re´cente propose´e pour corriger les arte´facts respiratoires.
Le principe est d’acque´rir simultane´ment les donne´es TEP et un signal respiratoire, d’une
manie`re synchrone. Le signal respiratoire est de´coupe´ en phases correspondant a` des pro-
portions de remplissage des poumons. Les donne´es TEP sont alors classe´es selon ces phases.
L’ide´e sous-jacente est que la configuration du thorax est re´pe´table pour la meˆme phase. Des
images TEP sont alors reconstruites par correction du mouvement et combine´es pour obtenir
l’image globale [Lamare et al., 2005]. En pratique, la plupart des expe´rimentations et syste`mes
existants se basent sur la synchronisation par RPM de Varian. Malheureusement, ce syste`me
pre´sente plusieurs limitations :
– les mesures effectue´es ne sont pas la cause des de´formations des poumons, mais plutoˆt
un effet [Noponen et al., 2008; Hoisak et al., 2004; Lu et al., 2005a; Li et al., 2009] ;
– la pre´cision de ces mesures est souvent faible a` cause du suivi du mouvement
ante´roposte´rieur ;
– la me´thode de binning par phase est incohe´rente car elle suppose une re´gularite´ des
amplitudes ;
– la correction d’atte´nuation est faite a` l’aide d’images TDM moyennes incohe´rentes.
Dans cette the`se, nous nous proposons de contribuer a` re´soudre ces proble`mes. Le travail
effectue´ se base sur le principe d’acquisitions TDM et TEP synchronise´es a` la respiration par
un spirome`tre. Un syste`me base´ sur ce principe acquiert des images TDM en mode cine´ et
des signaux TEP en mode liste. En sortie, le clinicien obtiendrait trois types de donne´es :
1) des volumes respiratoires date´s couvrant la pe´riode d’acquisition entie`re, 2) une se´rie
d’images TDM par cycle respiratoire pour chaque partie du corps, 3) et des donne´es TEP en
mode liste ou` toutes les co¨ıncidences sont date´es.
E´tant donne´ un tel syste`me, nous reformulons le proble`me de la re´duction des arte´facts
respiratoires en posant les objectifs suivants :
– e´tablir une me´thode de binning par volume respiratoire permettant de re´organiser, a
posteriori, d’une manie`re cohe´rente les donne´es TDM et TEP ;
– proposer une me´thode de reconstruction TDM-4D permettant d’obtenir une image du
corps entier a` chaque bin ;
– ame´liorer l’algorithme de reconstruction tomographique en introduisant la compensa-
tion du mouvement par bin.
3Organisation du document
Ce manuscrit est organise´ en cinq chapitres.
Chapitre 2 Ce chapitre pre´sente une revue ge´ne´rale des technologies, techniques et e´tat
de l’art en relation avec le sujet. Nous y exposerons des ge´ne´ralite´s lie´es a` la constitution
et au fonctionnement du poumon. Les mode`les de respiration propose´s dans la litte´rature
sont pre´sente´s. Les modalite´s d’imagerie utilise´es pour examiner cet organe sont de´crites. Les
deux modalite´s d’inte´reˆt pour cette the`se sont pre´sente´es avec plus de de´tails. Nous de´crivons
brie`vement les principes et e´le´ments importants de la tomodensitome´trie. Nous de´taillons
aussi les principes, modes de fonctionnement, et les facteurs qui de´gradent les performances
de la tomographie par e´mission de positons. Le proble`me du mouvement respiratoire dans les
images TDM et TEP est pose´. Les dispositifs de mesure de la respiration et les me´thodes de
la litte´rature pour traiter le signal respiratoire sont pre´sente´s. L’e´tat de l’art des approches
de correction du mouvement respiratoire en TEP et en TDM est re´sume´.
Chapitre 3 Dans ce chapitre nous traitons du tri respiratoire des donne´es. Apre`s une revue
de la litte´rature lie´e au sujet, nous y de´veloppons notre me´thode de segmentation du signal
respiratoire en cycles. Nous pre´sentons aussi notre me´thode originale de caracte´risation du
signal respiratoire pour de´tecter des patterns re´pe´tables. Nous exposons la manie`re dont cette
caracte´risation permet de filtrer le signal. La me´thode de de´coupage du signal par amplitude,
œuvrant sur les cycles segmente´s et valide´s, est de´crite. Les algorithmes de tri des donne´es
TDM et TEP sont e´tablis. Notre approche est valide´e sur des donne´es de synthe`se et des
donne´es re´elles. La segmentation et le de´coupage du signal sont d’abord valide´s a` l’aide de
simulations avec GATE. La me´thode de tri est valide´e sur des donne´es simule´es avec GATE
et sur des donne´es acquises sur un fantoˆme respirant spe´cifiquement conc¸u.
Chapitre 4 Ce chapitre propose un mode`le individuel des de´formations du thorax. Ce
mode`le consiste en un ensemble de champs de vecteurs qui permettent de transformer le
corps d’un niveau respiratoire vers tout autre. Ces champs sont estime´s par recalage des
images anatomiques TDM, telles qu’elles sont reconstruites au chapitre 4. Afin d’aboutir a`
un mode`le re´aliste, la me´thode de recalage doit eˆtre approprie´e. Pour cela, nous e´tablissons
les exigences que doit respecter le recalage. Nous e´tudions la me´thode de recalage de´mons par
diffe´omorphisme. Nous pre´sentons aussi la me´thode d’inversion des champs de vecteurs. Des
re´sultats de comparaisons de plusieurs me´thodes de recalage en termes de pre´cision a` estimer
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les mouvements respiratoires et de pre´cision de l’inversion sont pre´sente´s, sur des images TDM
simule´es avec NCAT et des images re´elles.
Chapitre 5 Dans ce chapitre nous de´veloppons notre me´thode de reconstruction 4D-TDM.
Celle-ci œuvre sur les images TDM e´le´mentaires trie´es et synchronise´es a` la respiration (tel que
de´veloppe´ dans le chapitre 3). Notre me´thode se base sur un mode`le de ge´ne´ration des images
manquantes par interpolation des transformations. La me´thode de pre´diction des champs de
de´formation directs et inverses sont pre´sente´es. Les algorithmes de ge´ne´ration des images
manquantes et de la reconstruction TDM-4D sont pre´sente´s. Les me´thodes de´veloppe´es sont
valide´es sur des donne´es simule´es avec NCAT et des images re´elles. Elles sont compare´es avec
une me´thode de l’e´tat de l’art.
Chapitre 6 Ce chapitre pre´sente la me´thode de reconstruction PET-4D avec compensa-
tion du mouvement respiratoire. Les transformations entre les bins respiratoires sont estime´es
a` l’aide des images TDM reconstruites au chapitre pre´ce´dent. Ces transformations sont ap-
plique´es aux matrices syste`mes. Les syste`mes ”corrige´s” e´tablis par bin sont regroupe´s pour
reconstruire un seul syste`me e´vitant les effets de bruit duˆ a` la quantite´ de donne´es par bin.
L’algorithme adapte´ est mis en œuvre pour reconstruire une image TEP a` chaque bin. La
me´thode est valide´e sur des donne´es simule´es avec NCAT et GATE. Des tests avec des donne´es
re´elles sont aussi pre´sente´s.
Le document se termine par des conclusions, un re´sume´ des contributions et les perspec-
tives de ce travail.
Chapitre 2
Contexte me´dical et e´tat de l’art
2.1 Introduction
Cette the`se se propose de contribuer a` l’ame´lioration des images TEP pour le diagnostic
et l’e´valuation the´rapeutique du cancer pulmonaire. Dans ce chapitre, nous introduisons la
proble´matique du mouvement respiratoire dans l’imagerie thoracique. Nous commenc¸ons dans
la section 2.3 par l’e´tude du poumon : sa physiologie, son fonctionnement et les approches
mathe´matiques pour sa mode´lisation. Ensuite, nous pre´sentons en section 2.4 les diffe´rentes
modalite´s d’imagerie me´dicale utilise´es dans les examens du poumon. Dans la section 2.6,
nous de´taillons les principes et la terminologie de l’imagerie d’e´mission de positons et les
facteurs qui de´gradent sa qualite´. Nous posons alors en section 2.7 le proble`me du mouvement
respiratoire et les arte´facts qu’il engendre dans les images TDM/TEP. Nous e´nume´rons les
techniques existantes pour e´liminer ces arte´facts et leurs caracte´ristiques.
2.2 Cancer Pulmonaire
La bonne sante´ de l’organisme humain repose sur le fonctionnement correct des cellules in-
dividuelles. Vu globalement, l’organisme est un syste`me complexe fonde´ sur l’organisation de
cellules homoge`nes ayant des fonctions et des morphologies particulie`res. L’interconnexion de
cellules permet l’e´change de signaux et de matie`re permettant d’assurer les fonctions vitales.
En situation de cancer, des cellules se transforment et se mettent a` fonctionner de manie`re
anarchique. Si les me´canismes de de´fense de l’organisme ne re´ussissent pas a` les de´truire, le
phe´nome`ne se propage vers les tissus environnants, formant une tumeur.
Les cancers repre´sentent la deuxie`me cause de mortalite´ en France apre`s les maladies
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cardio-vasculaires. Le cancer des poumons a vu, ces dernie`res anne´es en France, une hausse
conside´rable d’incidence, estime´e dans les registres du cancer du re´seau FRANCIM a` 28000
en 2000. Le cancer pulmonaire y avait e´te´ responsable de 20700 de´ce`s pour les hommes et
4300 pour les femmes.
Le cancer pulmonaire peut se localiser dans la trache´e, les bronches et voies ae´riennes ou le
tissu pulmonaire. Le cancer bronchique est la forme la plus fre´quente. Il se divise en deux
grandes cate´gories, les cancers dits ”non a` petites cellules” (CBNP ) et les cancers dits ”a`
petites cellules” (CBPC). Le premier est la forme de cancer du poumon la plus re´pandue ;
il se de´veloppe localement durant une pe´riode prolonge´e. Contrairement au premier type, le
cancer CBPC se de´veloppe rapidement et forme dans la plupart du temps, tre`s pre´cocement,
des tumeurs-filles (me´tastases) et se propage souvent a` d’autres parties du corps.
Actuellement, la me´decine dispose de trois types principaux de traitement contre le cancer : la
chirurgie, la chimiothe´rapie et la radiothe´rapie. Le traitement peut eˆtre curatif par chirurgie
si les tumeurs peuvent eˆtre enleve´es entie`rement. Cependant, les tumeurs peuvent rarement
eˆtre traite´es d’une manie`re de´finitive dans le cas ou` elles sont incruste´es dans des organismes
vitaux comme le cœur ou dans le cas de me´tastases. Dans ces cas la radiothe´rapie est conseille´e
aux patients, d’autant plus qu’elle traite les tumeurs d’une manie`re non invasive. Cette tech-
nique exige des informations pre´cises sur la localisation et la taille de la tumeur.
Dans tous les cas, la de´finition du stade de la tumeur selon la classification internationale
TNM est toujours un pre´alable :
– La classification en (T) permet d’avoir des pre´cisions sur le stade de la tumeur. Ainsi,
la valeur de T est directement lie´e a` la taille et la localisation de la tumeur.
– La classification en (N) nous renseigne sur la pre´sence des me´tastases dans les ganglions.
– La valeur de (M) indique l’existence ou non de me´tastases a` distance.
Cette classification permet de de´finir les caracte´ristiques de la tumeur et donc de de´finir
la strate´gie a` adopter pour les traiter. Cela est devenu possible graˆce aux proce´dures de
diagnostic comme la tomodensitome´trie et la tomographie par e´mission de positons (TEP)
qui permettent une meilleure localisation et e´valuation des tumeurs que nous e´voquerons dans
la section 2.4. Malheureusement, la TEP renferme des limitations inhe´rentes a` sa technologie
donnant des images intrinse`quement pauvres, dont la qualite´ se de´grade encore plus a` cause
des changements de forme et de position des tumeurs pendant l’acquisition.
2.3. LE POUMON 7
2.3 Le poumon
2.3.1 Anatomie du poumon
Les poumons sont des organes vitaux spongieux et volumineux. Ils sont le sie`ge des
e´changes gazeux entre l’air et le sang, responsable de l’apport en oxyge`ne a` l’organisme.
Les deux poumons sont se´pare´s par le me´diastin. Ils sont pose´s sur le diaphragme et prote´ge´s
par la cage thoracique. La ple`vre est une mince membrane a` deux feuillets, dont l’un tapisse
la paroi inte´rieure du thorax et l’autre enveloppe les poumons. Entre les deux feuillets, une
petite quantite´ de liquide permet aux poumons de glisser a` l’inte´rieur de la cage thoracique.
Le poumon est divise´ en diffe´rentes sections, nomme´es lobes pulmonaires. Il y a trois lobes
dans le poumon droit et deux dans le poumon gauche dont la face interne pre´sente un
emplacement pour le cœur. Les lobes sont se´pare´s par des scissures. Chaque lobe se subdivise
en plusieurs segments posse´dant des bronchioles respiratoires, les conduits alve´olaires et les
alve´oles dont la paroi tre`s fine, de l’ordre de 0.1µm a` 0.3µm, contient des capillaires qui sont
le sie`ge des e´changes gazeux. Les poumons sont donc constitue´s de l’ensemble de ces alve´oles,
accole´es entre elles. La figure 2.1 montre un sche´ma des e´le´ments principaux des poumons.
Figure 2.1 – Vue de face des deux poumons.
2.3.2 Fonctionnement : Phe´nome`ne respiratoire
La respiration est un phe´nome`ne de nature purement me´canique. Elle est le processus
d’e´change d’oxyge`ne et de dioxyde de carbone entre l’organisme et le milieu exte´rieur. Les
poumons sont les organes principaux de la respiration. Cette dernie`re est caracte´rise´e par des
forces, issus des muscles respiratoires, qui permettent le mouvement de l’air de l’exte´rieur
vers l’inte´rieur des poumons et par conse´quent leur de´formation. La ventilation pulmonaire
est un mouvement cyclique appele´ cycle respiratoire. Au repos, un adulte sain a besoin de
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15 a` 20 cycles respiratoires par minute pour l’approvisionnement en oxyge`ne et l’e´limination
du gaz carbonique. Cependant, en pre´sence de pathologie pulmonaire cette fre´quence peut
augmenter. Le cycle respiratoire comprend deux phases : l’inspiration et l’expiration.
2.3.2.1 Inspiration
Le diaphragme est le muscle principal de l’e´tape d’inspiration. Cette phase est caracte´rise´e
par l’introduction de l’air dans les poumons. Pendant l’inspiration comple`te, le diaphragme
se contracte et pousse le centre (tendineux) vers le bas augmentant le de´placement dans la
direction supe´ro-infe´rieure (SI). Cette descente, qui est accrue en position debout, agrandit la
cage thoracique, ce qui provoque une expansion du thorax dans la direction ante´ro-poste´rieure
(AP) (Fig. 2.2.a). Cela provoque, par l’interme´diaire de la ple`vre, l’expansion des poumons
qui se remplissent d’air. Il est a` noter que, lors d’une respiration normale, le diaphragme subit
des de´formations de l’ordre de 1 a` 2 centime`tres [West, 1995].
2.3.2.2 Expiration
Dans cette phase, le diaphragme se relaˆche induisant une pousse´e du centre tendineux
vers le haut par la pression intra-abdominale. En effet, l’e´nergie produite lors de l’inspiration
permet a` la cage thoracique et au poumon de revenir a` leurs positions initiales. Ainsi, pour
les de´placements dans les directions SI et AP, c’est le phe´nome`ne inverse qui se produit par
rapport a` l’inspiration (Fig. 2.2.b).
Direction SIDirection AP
a) b)
Figure 2.2 – Me´canisme d’inspiration et d’expiration. Source : [Shirato et al., 2004].
Le phe´nome`ne respiratoire provoque des changements de volume et de pression dont le
rapport est la conformite´ pulmonaire Cp est : Cp =
∆V
∆P . Les poumons sont caracte´rise´s par
quatre volumes principaux. Le volume courant (ou Volume Tidal : VT) qui correspond au
volume d’air e´change´ dans le poumon lors d’une inspiration suivie d’une expiration. Il est de
l’ordre de 0.5l chez un adulte normal au repos. Le volume de Re´serve Inspiratoire (V RI) est
le volume d’air maximal qui peut encore eˆtre inspire´ au dela` du volume courant normal. Le
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volume de Re´serve Expiratoire (V RE) est la quantite´ d’air pouvant eˆtre rejete´e en plus du
volume courant, par une expiration force´e qui suit la fin d’une expiration normale. Le Volume
Re´siduel (V R) correspondant a` la quantite´ d’air restante dans les poumons meˆme apre`s une
expiration force´e et qu’il est impossible d’expirer. Les capacite´s pulmonaires sont de´finies en
sommant deux ou plusieurs volumes respiratoires 2.3.
E
Figure 2.3 – Diffe´rents volumes respiratoires.
2.3.3 Effets du mouvement respiratoire
La respiration entraˆıne le mouvement de plusieurs organes : les poumons, l’œsophage, le
foie, le thorax, la prostate, les reins ... [Keall et al., 2006]. Ainsi la mesure de ce mouvement a
fait l’objet de plusieurs e´tudes, dont l’objectif est de de´finir des caracte´ristiques, concernant
le mouvement des organes ainsi que les tumeurs, qui faciliteront par la suite leur prise en
compte dans les examens de diagnostic et de radiothe´rapie.
La plupart des e´tudes suivent les tumeurs pour de´finir leur trajectoire et leur amplitude.
Cela est possible, soit en suivant directement les tumeurs ou des marqueurs place´s autour
de la zone tumorale [Shirato et al., 2004; Seppenwoold et al., 2002; Chen et al., 2001;
Ekberg et al., 1998]. Pour cela, plusieurs techniques d’imagerie sont utilise´es : la tomoden-
sitome´trie, l’imagerie par re´sonance magne´tique et la fluoroscopie. Des e´tudes cliniques ont
analyse´ le mouvement de plusieurs types de tumeurs dans le sens de leur localisation dans
le poumon. Les tumeurs peuvent eˆtre situe´es dans le lobe infe´rieur, supe´rieur, lobe moyen
supe´rieur ou dans le lobe moyen. Dans le rapport de l’AAPM [Keall et al., 2006], Keal et al
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regroupent dans un tableau les mesures d’amplitudes, de tumeurs dans diffe´rentes directions,
donne´es par plusieurs auteurs. Dans le cas ge´ne´ral, les tumeurs enregistrent un de´placement
important dans la direction SI.
Dans la vie pratique, on a tendance a` dire que le mouvement des tumeurs situe´es dans le
bas du poumon est plus important que celui des tumeurs situe´es dans la partie supe´rieure.
Ce re´sultat a e´te´ reporte´ par plusieurs e´tudes. Seppenwoolde et al [Seppenwoold et al., 2002]
ont e´tudie´ le mouvement des tumeurs chez 20 patients en utilisant la fluoroscopie. Il a e´te´
montre´ que, dans la direction SI, le mouvement des tumeurs pulmonaires a` base du poumon
est supe´rieur a` celui des tumeurs situe´es dans le lobe supe´rieur. Une conclusion similaire a
e´te´ rapporte´e par Plathow et al [Plathow et al., 2004]. Les auteurs ont pu constater que le
de´placement des tumeurs augmentait du lobe supe´rieur vers le lobe infe´rieur et cela dans les
trois directions : SI, AP et GD. Cependant, Stevens et al, viennent prouver le contraire. Ils ont
montre´ que le mouvement de tumeurs pulmonaires ne de´pend pas de leur taille et localisation
[Stevens et al., 2001].
Une e´tude a e´te´ re´alise´e sur 20 patients pour analyser le mouvement des tumeurs lors de
l’inspiration et de l’expiration [Seppenwoold et al., 2002]. Les auteurs montrent que chez 10
patients, le phe´nome`ne d’hyste´re´sis a e´te´ de´tecte´. Cela se traduit par le fait que le chemin
emprunte´ par les tumeurs lors de l’inspiration n’est pas le meˆme lors de l’expiration. Dans
[Shirato et al., 2004], les auteurs montrent que l’hyste´re´sis peut eˆtre mesure´e par la diffe´rence
des phases de de´part de trois courbes. Ces dernie`res repre´sentent les trajectoires des tumeurs
selon les trois directions SI, AP et GD. L’hyste´re´sis pose un vrai proble`me lors d’un traitement
de radiothe´rapie. Pendant ce traitement, et en pre´sence d’hyste´re´sis, la position des tumeurs
ne peut eˆtre de´finie d’une manie`re pre´cise.
D’apre`s ces e´tudes, nous pouvons de´duire que le mouvement des tumeurs ne suit pas un
comportement fixe. Il change d’un patient a` l’autre en termes de direction et de phase. Ainsi
chaque patient doit avoir le mode`le de mouvement des tumeurs qu’il lui correspond lors d’un
traitement oncologique ou the´rapeutique.
D’autres techniques utilisent des dispositifs de mesures externes pour de´duire le mouvement
des tumeurs. Dans [Hoisak et al., 2004], les auteurs e´tudient la corre´lation entre des courbes du
mouvement des tumeurs avec les courbes obtenues de deux syste`mes de mesure. Le premier
syste`me mesure le de´placement du thorax et le deuxie`me mesure le volume d’air dans les
poumons. Ils montrent que la courbe respiratoire obtenue par le spirome`tre est plus pre´cise
par rapport a` celle repre´sentant les de´placements du thorax. Actuellement, ce genre de syste`me
de mesure respiratoire est de plus en plus utilise´ en clinique malgre´ son impre´cision dans la
reproductibilite´ du mouvement re´el des tumeurs. Nous revenons sur ces syste`mes un peu plus
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loin dans ce manuscrit.
2.3.4 Mode`les respiratoires
Les techniques de simulation sont devenues de plus en plus indispensables pour les e´tudes
the´oriques, expe´rimentales et les e´tudes cliniques en imagerie me´dicale. Il s’ave`re, aujourd’hui,
qu’elles sont ne´cessaires pour re´soudre des proble`mes ou` les e´tudes expe´rimentales sont in-
satisfaisantes et ou` les expe´rimentations cliniques sont couˆteuses et difficiles a` re´aliser. Ces
simulations sont souvent le fruit de plusieurs mode`les du vivant et plus particulie`rement du
corps humain. Il existe plusieurs approches permettant de mode´liser la forme du poumon ainsi
que son mouvement : la respiration.
2.3.4.1 Mode`les mathe´matiques
Les mode`les mathe´matiques de´veloppe´s dans la litte´rature sont de´die´s a` la radiothe´rapie.
En effet, ils consistent a` mode´liser le mouvement respiratoire afin d’estimer la position du
poumon a` travers le temps. Lujan et al [Lujan et al., 1999] fut les premiers a` proposer un
mode`le sinuso¨ıdal pour l’inte´grer dans le calcul des marges de se´curite´ pour l’irradiation.
L’e´quation de Lujan est donne´e par la formule suivante :
S(t) = S0(t)− bcos2n(pit/τ − φ) (2.1)
ou` S0 est la position du poumon, ou de la tumeur pulmonaire, a` l’expiration et b est
l’amplitude de la respiration. τ est la pe´riode du cycle respiratoire et φ est la phase de de´but
du cycle respiratoire. Ce mode`le de´crit le mouvement de l’objet e´tudie´ avec une fonction
sinuso¨ıdale, d’ordre n, en fonction du temps. Il a e´te´ utilise´, par George et al [George et
al., 2005], pour e´tudier la corre´lation des mouvements des tumeurs avec les mouvements
pulmonaires. Cependant, le mode`le de Lujan est un mode`le ou` l’amplitude n’est pas variable,
donc peu cohe´rent avec la re´alite´ [Seppenwoold et al., 2002].
2.3.4.2 Mode`les issus de l’imagerie
Tout d’abord, les mode`les issus de l’imagerie sont construits a` partir de jeux de donne´es
me´dicales acquises dans une ou plusieurs modalite´s d’imagerie me´dicale. Graˆce aux re´cents
progre`s des technologies d’acquisition (IRM, Scanner, Ultrasons..), il est possible de connaˆıtre
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avec une pre´cision millime´trique la ge´ome´trie d’un grand nombre de structures anatomiques.
Les mode`les les plus populaires sont ceux propose´s par Segars [Segars, 2001]. Le Mathematical
Cardiac-Torso (MCAT ) est un mode`le dynamique, base´ sur des structures tre`s simples,
qui a e´te´ de´veloppe´ notamment pour e´tudier les effets des variations anatomiques sur les
structures cardiaques dans les images TEMP [Segars et al., 2001]. Le fantoˆme MCAT a e´te´
conc¸u a` base de primitives ge´ome´triques, tels que les ellipso¨ıdes, cylindres et plans (Fig.
2.4). La mode´lisation des variations des organes produites par les mouvements cardiaques
et respiratoires est rendue possible avec le fantoˆme MCAT . Cependant, la simplicite´ de sa
structure et de son mode`le mathe´matique limite la qualite´ du mouvement ge´ne´re´. Afin de
l’ame´liorer et de mode´liser des structures plus re´alistes du thorax, Segars [Segars, 2001] a
de´veloppe´ un mode`le dynamique appele´ NURBS-based Cardiac Torso (NCAT) qui repose a`
la fois sur les donne´es mathe´matiques et des donne´es provenant d’images de patients (Fig.
2.5). Diffe´rentes structures anatomiques sont de´finies au sein de ce fantoˆme, cardiaques et
thoraciques, base´es sur une mode´lisation utilisant des B-splines rationnelles non-uniformes
(Non Uniform Rational B-splines, NURBS).
Figure 2.4 – Fantoˆme MCAT ou` les organes sont de´finis a` l’aide de primitives ge´ome´triques :
(a) Vue ante´rieure, (b) Vue poste´rieure et (c) Vue late´rale droite.
Pour simuler les mouvements respiratoires, des transformations affines sont applique´es
aux points de controˆle, de´finissant les surfaces NURBS, suivant une courbe de respiration.
Cela permet de de´former les primitives ge´ome´triques qui caracte´risent le diaphragme, les
poumons, le cœur, etc. Lors des mouvements respiratoires, le diaphragme peut se de´placer
sur une hauteur de 1 a` 10 cm. La manipulation du mode`le offre plusieurs parame`tres
de´finis en fonction de l’anatomie du patient et permet de ge´ne´rer des cartes d’activation
et d’atte´nuation ainsi qu’une mode´lisation spatiale et temporelle des diverses structures
thoraciques.
Plusieurs e´tudes se sont base´es sur le fantoˆme NCAT, notamment pour l’e´valuation
des techniques de reconstruction, de correction de l’atte´nuation et de compen-
sation du mouvement respiratoire dans les images TEP [Segars et al., 2002;
2.3. LE POUMON 13
Segars and Tsui, 2002; Lalush and Tsui, 1998; Bin et al., 2006; Lamare et al., 2005;
2007b].
(a) (b)
Figure 2.5 – Fantoˆme NCAT : (a) fin d’expiration, (b) fin d’inspiration.
2.3.4.3 Mode`les bio-inspire´s
Par ailleurs, les techniques dites bio-inspire´es consistent a` inte´grer une information a
priori sur la physiologie et les fonctions du me´canisme respiratoire. Cette technique permet
une mode´lisation physique qui, en plus de prendre en compte la nature de´formable des
structures anatomiques, mesure l’influence de parame`tres physiques, tels que la tempe´rature
ou la pression. La biome´canique est le domaine principal qui de´veloppe et exploite cette
technique. Deux approches en de´coulent : l’approche discre`te a` base de masse-ressort et
l’approche continue a` base d’e´le´ments finis.
Promayon [Promayon, 1997] a de´veloppe´ dans sa the`se, un mode`le discret 3D pour mode´liser
les mouvements du tronc pendant la respiration en utilisant les interactions d’objets de´finis
par leurs proprie´te´s me´caniques. Il a e´tudie´ une nouvelle repre´sentation de la forme locale
permettant de de´finir une fonction d’e´lasticite´ stable. Ce mode`le, discret, utilise un jeu
de donne´es (ge´ome´trie des objets et relations entre les objets) et un moteur d’animation
utilisant des e´nergies pour introduire les lois de mouvements qui simulent des proprie´te´s
physiques. Ces lois de´pendent des proprie´te´s intrinse`ques comme l’e´lasticite´, la contractibilite´
et l’incompressibilite´. D’autres mode`les physiques se basent sur une approche continue en
utilisant la me´thode des e´le´ments finis. Couramment utilise´s en me´canique, les e´le´ments
finis permettent de calculer le comportement par rapport aux diffe´rentes forces et pressions.
Villard et al [Villard and V.Baudet, 2008] ont propose´ un mode`le de comportement tumoral
en mode´lisant les poumons. Une segmentation, des sections scanner, est pre´alablement
effectue´e. Ensuite, un maillage te´trae´drique est applique´ pour conserver la connexite´ des
tissus. Les auteurs ont utilise´ une me´thode hybride pour mode´liser les objets de´formables a`
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savoir le poumon et les tumeurs. Elle se base sur les e´le´ments finis et le syste`me masse-ressort.
D’autres mode`les, plus re´cents, utilisent le couplage des mode`les ge´ome´triques et
physiques. Ces mode`les inte`grent les donne´es de l’imagerie pour construire une ge´ome´trie
re´aliste de l’anatomie des organes du syste`me respiratoire [Promayon and Baconniery, 2008;
Kaye et al., 1998]. Certains de ces mode`les ont pour objectif d’analyser des donne´es re´elles
de l’imagerie me´dicale [Villard and V.Baudet, 2008].
2.3.4.4 Fantoˆmes physiques
Diverses plateformes e´lectrome´caniques existent dans le commerce ou ont e´te´ fabrique´es
artisanalement pour simuler la respiration. Deux fantoˆmes sont commercialise´s par la socie´te´
Modus Medical Devices Inc : Quasar TM Multi-purpose Body Phantom et Quasar TM Multi-
Leaf Collimator Beam Geometry Phantom. Une description de ces deux fantoˆmes sont de´crites
dans [Craig et al., 1999] et [McNiven et al., 2004]. La plupart des fantoˆmes existants per-
mettent des mouvements oscillatoires re´guliers. La respiration est mode´lise´e par une sinuso¨ıde
dont on controˆle l’amplitude et la pe´riode. Certains ont la possibilite´ de ge´ne´rer des mouve-
ments selon des courbes respiratoires arbitraires. On peut aussi les asservir a` une courbe
respiratoire re´elle pre´-enregistre´e.
2.4 Modalite´s d’imagerie du poumon
2.4.1 Introduction
Des modalite´s d’imagerie aussi bien anatomiques que fonctionnelles sont utilise´es pour
e´tudier le thorax. Les modalite´s anatomiques fournissent une information ge´ome´trique
de´taille´e des tissus et structures des organes. En effet, pour obtenir une morphologie du
cœur ou du thorax, on a souvent recours a` l’imagerie par re´sonance magne´tique (IRM), a` la
tomodensitome´trie (TDM) 1 ou a` l’imagerie d’ultrasons. L’IRM est une modalite´ permettant
la visualisation des tissus mous avec un tre`s bon contraste. La TDM est pre´conise´e dans
l’e´tude des structures osseuses et permet de de´celer les infections, les he´morragies et les
tumeurs. L’un des avantages de l’imagerie IRM par rapport a` la TDM, c’est son caracte`re
non invasive et sans aucun risque (aucune radiation). L’imagerie ultrasonore (US) permet
1. Nous utilisons dans cette the`se les acronymes CT et TDM (pour Computed Tomography) et le terme
scanner d’une manie`re interchangeable.
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d’obtenir des images quasi temps re´el, pre´sentant un inte´reˆt certain pour imager des organes
en mouvement. En cardiologie, elle est conside´re´e comme l’imagerie de choix graˆce a` son
faible couˆt et son utilisation facile. Cependant, les images qu’elle fournit sont fortement
caracte´rise´es par le speckle. Les techniques fonctionnelles permettent, quant a` elles, d’obtenir
des informations relatives au fonctionnement des organes. Elles incluent la tomographie
par e´mission de positons (TEP), la tomographie par e´mission monophotonique (TEMP ou
SPECT). Ces deux techniques reposent sur des radiotraceurs injecte´s dans le corps. La figure
2.6 illustre des images issues de ces diffe´rentes modalite´s.
IRMf
TDM
TEMP
TEP
X-ray
IRM
Figure 2.6 – Illustration des modalite´s d’imagerie me´dicale.
La Tomographie par Emission de Positon n’est certes pas la modalite´ qui procure les
images de la meilleure qualite´ visuelle. En revanche, il s’agit d’une modalite´ fonctionnelle qui
fournit une information sur l’e´tat de fonctionnement de l’organe cible et pas seulement sur sa
morphologie. Le diagnostic et le suivi de cancers pulmonaires se basent de plus en plus sur
ce type d’images. En effet, un nombre tre`s important d’e´tudes abordent cette the´matique.
L’imagerie TEP a l’avantage de de´tecter les tumeurs a` un stade tre`s pre´coce, invisibles avec
l’imagerie structurelle [Lardinois et al., 2003]. De plus, la complexite´ des phe´nome`nes biolo-
giques ne´cessitent souvent l’utilisation combine´e de plusieurs modalite´s. En effet, celles-ci sont
comple´mentaires, et fusionne´es correctement, elles aident le praticien a` e´tablir un diagnostic
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pre´cis. Les techniques de traitement d’images telles que la segmentation, le recalage et la
fusion de donne´es sont mises en œuvre a` cet effet. Le couplage de l’imagerie TEP et TDM
connait un essor depuis quelques anne´es graˆce au de´veloppement de technologies mixtes, per-
mettant des acquisitions se´quentielles en une seule position du patient [Seemann et al., 2004].
Dans cette the`se nous e´tudions la comple´mentarite´ des modalite´s TEP et TDM pour former
des images pre´cises afin d’examiner les poumons. La section suivante pre´sente le principe de
la tomographie, commune a` ces deux imageries.
2.4.2 La tomographie
La me´decine fait un usage important des me´thodes tomographiques dans le diagnostic
me´dical et le suivi the´rapeutique de part leur caracte`re non invasif. La TDM et la TEP sont
les deux technologies fonde´es sur la tomographie les plus re´pandues. Le principe consiste a`
projeter le corps selon de multiples directions a` l’aide d’un phe´nome`ne physique de radiation.
Une projection le long d’une ligne de re´ponse repre´sente une inte´grale ligne du volume corporel
a` reconstruire. Une image est reconstruite a` partir des projections en re´solvant un proble`me
inverse.
La TEP et la TDM diffe`rent principalement par la nature de radiation sur laquelle elles
se basent. En TDM, les rayons X transmis par un e´metteur exte´rieur au corps traversent le
corps et sont capte´s a` l’oppose´ par des de´tecteurs approprie´s. En TEP, la source de radiation
est un radiotraceur injecte´ au patient. Cette substance permet d’e´mettre des positons β+,
qui s’annihilent avec leurs homologues e´le´ctrons pour produire deux rayons γ, en de´pendance
avec le me´tabolisme local.
2.5 La tomodensitome´trie scanner
La TDM est un syste`me d’imagerie par transmission de rayons X (RX). Il met en e´vidence
la diffe´rence d’atte´nuation dans les diffe´rents tissus de l’organisme. Les bases mathe´matiques
de la tomographie ont e´te´ formule´es par Johann Radon en 1917 [Radon, 1917]. Dans cette
e´tude, Radon a formellement prouve´ qu’une image d’un objet peut eˆtre reconstruite a` partir
d’une prise de vue 2D qu’on appelle projection. Radon a formule´ la transforme´e de Radon qui
met en relation l’objet de´fini dans les coordonne´es spatiales et les projections de´finies dans
les coordonne´es de projections. Cette me´thode peut eˆtre e´tendue a` la reconstruction tomo-
graphique a` partir de la fac¸on dont les rayons traversent l’objet et de l’angle de pe´ne´tration.
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2.5.1 Proce´dure
Le dispositif d’acquisition TDM comporte un lit d’examen, sur lequel le patient est al-
longe´, et un tube a` RX couple´ a` un ensemble de de´tecteurs dispose´s en anneau. L’ensemble
tube/de´tecteurs effectue de fac¸on synchrone un mouvement circulaire autour du patient en
e´mettant des RX. Ceux-ci traversent la re´gion a` e´tudier. En fonction de leur densite´, les tissus
absorbent une quantite´ variable des rayons. Plus ils sont denses, et plus la quantite´ absorbe´e
est grande. Ce qui reste du faisceau du rayon initial va eˆtre recueilli par les re´cepteurs. Ces
derniers mesurent l’atte´nuation des RX, qui refle`te la densite´ des tissus et convertissent les
quantite´s de RX en signaux e´lectroniques eux-meˆmes convertis en informations nume´riques
exploitables par les programmes informatiques.
Architecture des de´tecteurs : Les scanners TDM sont divise´s en deux cate´gories selon la
disposition des de´tecteurs : mono-coupe ou multi-coupes. Les capteurs monocoupe acquie`rent
une seule coupe a` la fois pendant une rotation de l’e´metteur. Les syste`mes multicoupes,
e´quipe´es de barrettes, permettent d’obtenir plusieurs coupes a` chaque rotation (Fig. 2.7.A).
Cela permet d’acce´le´rer l’examen.
Figure 2.7 – (a) Illustration du TDM monocoupe et multicoupe. (b) De´tecteurs multicoupes
avec 2 collimations diffe´rentes. Source : X. Marchandise [Marchandise et al., 2006].
En plus de la rapidite´ de l’examen, le scanner multicoupes permet, selon Ceugnart et
al. [Ceugnart and Taieb, 2005], d’ame´liorer la re´solution temporelle, de diminuer les effets
de volume partiel, d’ame´liorer le rapport signal/bruit, d’augmenter l’exploration du volume
anatomique et enfin d’augmenter la concentration de contraste intra-vasculaire. Le nombre
de coupes acquis par rotation de´pend du nombre d’anneaux sur lesquels les de´tecteurs sont
re´partis et la valeur de collimation. Cette dernie`re de´finit la largeur du faisceau des rayons X
et par conse´quent, la largeur de la partie du corps image´e en une rotation du tube (Fig. 2.7.B).
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Le radiologue a la possibilite´ de varier diffe´rents parame`tres, lors d’un examen TDM :
– la quantite´ et l’e´nergie des rayons X : elle peut aller de 80 a` 140 KV ;
– l’intensite´ (mA) et le temps de pose (ms) ;
– le temps de rotation du tube. Plus il est court, plus la coupe acquise a une bonne
re´solution. Il peut aller de 0.3 a` 0.8 secondes.
De plus, il existe deux modes d’acquisition : incre´mental ou continu.
Le mode axial : aussi appele´ incre´mental, est le mode standard du fonctionnement du
scanner, ou` l’on obtient l’image d’une coupe tomographique par projection. Le manipulateur
se´lectionne une e´paisseur de coupe et un diame`tre d’acquisition en fonction de la morphologie
a` explorer. Le lit est fixe et le tube scanner effectue une rotation autour du patient. Les
diffe´rentes projections acquises pendant la rotation, servent a` reconstruire une coupe. Pour
la coupe suivante, on fait de´placer le lit pour de´marrer une nouvelle acquisition.
(a) (b)
Figure 2.8 – (a) Acquisition scanner incre´mentale, (b) Acquisition he´lico¨ıdale.
Le mode he´lico¨ıdal : ou continu, est le mode le plus utilise´ aujourd’hui pour effectuer des
acquisitions volumiques rapides. Son principe d’acquisition et de reconstruction est diffe´rent
du mode axial. La table d’examen effectue une translation line´aire a` vitesse constante pendant
que le tube du scanner effectue des tours continus autour du patient. De ce fait, l’acquisition
est rapide, mais a` la fin on ne dispose pas de suffisamment de donne´es a` chaque position
axiale. Pour reconstruire une coupe, il va falloir cre´er dans le plan de reconstruction les
mesures angulaires manquantes. Cela est possible par le biais d’interpolations line´aires a` base
des mesures proches au plan de reconstruction conside´re´. Par ailleurs, l’augmentation du
nombre de barrettes rend l’acquisition plus efficace. Les scanners actuels sont dote´s de 4, 8,
16, voire 64 barrettes. Cela permettrait d’acque´rir et de reconstruire en une seule rotation
une partie assez large du corps sans arte´facts.
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2.5.2 Principe physique
L’imagerie TDM est fonde´e sur l’interaction des rayons X avec la matie`re traverse´e. Cette
interaction produit trois phe´nome`nes physiques : l’effet photoe´lectrique, l’effet de diffusion
Compton et l’effet de diffusion de Rayleigh. Ceux-la` aboutissent globalement a` une atte´nuation
de l’e´nergie des rayons X, le long de la direction de la traverse´e. L’hypothe`se d’un faisceau mo-
nochromatique permet de mode´liser la transmission par une inte´grale. L’intensite´ du faisceau
de RX est donne´e par l’expression suivante :
I(x) = I0e
− ∫ µ(x,y,E)ds (2.2)
ou` I0 est l’intensite´ initiale du rayon ; It repre´sente l’intensite´ du rayonnement apre`s la tra-
verse´e ; µ(x, y, E) est le coefficient d’atte´nuation line´aire caracte´ristique de la matie`re a` la
position (x, y). Il faut noter que l’inte´grale est calcule´e le long de la ligne partant de la source
vers le de´tecteur. Le coefficient d’atte´nuation µ(x, y, E) de´finit la capacite´ de la matie`re a`
atte´nuer les rayons X. Il de´pend des proprie´te´s physiques de la matie`re et ainsi que de l’e´nergie
du photon X. La fraction transmise est donne´e par l’e´quation suivante :
TF =
It
I0
= e−
∫
µ(x,y,E)ds (2.3)
En se basant sur l’e´quation 2.3, la projection P a` l’angle θ et a` la distance t depuis l’origine
est de´finie par :
P (θ, t) = −ln( It
I0
) =
∫
µ(x, y, E)ds (2.4)
L’e´quation 2.4 repre´sente la somme des atte´nuations le long du chemin de projection.
Cette e´quation est e´galement la transformation de Radon de la distribution du coefficient
d’atte´nuation qui peut eˆtre reconstruite en utilisant les algorithmes de reconstruction tomo-
graphique.
Dans cette the`se, les images e´tudie´es sont ge´ne´re´es a` partir d’un imageur de tomographie par
e´mission de positons couple´ a` un scanner de General Electric. Nous abordons dans la sec-
tion suivante des ge´ne´ralite´s de la TEP. Nous expliquons son principe chimique et physique,
l’organisation des donne´es acquises et les proble`mes qui lui sont inhe´rents.
2.6 La tomographie par e´mission de positons
Comme mentionne´ plus haut, la TEP est une modalite´ d’imagerie fonctionnelle fonde´e
sur le rayonnement ionisant. Ce phe´nome`ne est utilise´ pour obtenir des informations sur
les modifications fonctionnelles que peuvent provoquer des processus pathologiques. Trois
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aspects sont importants dans une imagerie fonctionnelle : le choix du radiotraceur, la
technologie des de´tecteurs de ce radiotraceur, et les me´thodes de traitement d’image pour
e´tudier la distribution du traceur dans l’organisme.
En me´decine nucle´aire, deux types principaux de radiotraceurs sont utilise´s : les e´metteurs
de photons gamma et les e´metteurs de positons (β+), donnant deux grandes technologies. La
tomographie d’e´mission monophotonique (TEMP) fonctionne par de´tection de photons (γ)
dont l’e´nergie varie entre 70 et 370 keV ; alors que la tomographie par e´mission de positons
(TEP) de´tecte des couples de photons de 511 KeV diame´tralement oppose´s.
La TEP est donc une technique d’imagerie isotopique utilisant des traceurs marque´s
avec des radioe´le´ments e´metteurs de positons. Son principe consiste a` mesurer l’e´mission
photonique repre´sentant la distribution d’une substance marque´e injecte´e dans l’organisme.
Ces mesures sont traite´es pour fabriquer des images a` l’aide d’algorithmes complexes rendus
faisables par les progre`s informatiques.
Cette technologie connaˆıt, de nos jours, une e´volution significative en cance´rologie. Uti-
lise´e dans plusieurs structures hospitalie`res, elle permet de de´finir les volumes cibles en ra-
diothe´rapie [Gregoire et al., 2007] et le suivi the´rapeutique en e´valuant la re´ponse d’un trai-
tement [Shankar et al., 2006].
2.6.1 Isotopes e´metteurs de positons
Plusieurs mole´cules composant les tissus biologiques sont des isotopes e´metteurs de po-
sitions tels que l’oxyge`ne 15, l’azote 13 et le carbone 11, ayant des pe´riodes respectives de
2, 10 et 20 minutes. En raison de leur courte dure´e de vie, la production des isotopes doit
eˆtre rapide et proche du lieu de l’examen [Saha et al., 1992]. Leur utilisation est limite´e aux
centres de recherche disposant de cyclotrons, appareils capables de produire des traceurs.
D’autres e´metteurs de positons existent dont la dure´e de vie peut varier d’une a` plusieurs
heures. L’isotope le plus utilise´ est le fluor (F18) qui a une demi-vie infe´rieure a` 120 minutes.
La mole´cule marque´e au F18 la plus utilise´e est un de´rive´ du glycose, le fluorodeoxyglucose
(F18-FDG), obtenue en remplac¸ant un radical OH par un atome F18. On peut ainsi marquer
l’activite´ me´tabolique des cellules. A l’e´tat de repos, celle-ci est naturellement significative
dans le cerveau et le cœur. De nombreuses me´thodes ont montre´ qu’elle est aussi significa-
tivement importante dans les cellules tumorales. Cette caracte´ristique biologique est la base
de l’apport de cette technologie a` l’e´valuation et le suivi de cancer de poumons [Bury et al.,
1997].
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2.6.2 Principe de l’annihilation
Les e´metteurs de positons sont caracte´rise´s par un exce`s de charge positive dans leurs
noyaux. Pour retrouver un e´tat stable, ils subissent une de´sinte´gration par la transformation
d’un proton en un neutron conduisant a` l’e´mission d’un neutrino et d’un positon β+.
p −→ n+ e+ + νe (2.5)
Celui-ci a toutes les caracte´ristiques de l’e´lectron mais de charge oppose´e. Une fois e´mis,
le positon parcourt une tre`s courte distance (de l’ordre du millime`tre), perdant la majeure
partie de leur e´nergie cine´tique, avant de rencontrer un e´lectron. Cette rencontre donne une
annihilation qui convertit la masse des deux particules en e´nergie repre´sente´e par deux photons
gamma de 511 KeV, e´mis dans des directions oppose´es (Fig. 2.9). Ces deux photons sont
de´tecte´s par la came´ra TEP. La re´solution du proble`me inverse permettrait de calculer la
position de l’annihilation, et non celle de l’e´mission du positon. La distance entre ces deux
lieux repre´sente une limitation en termes de re´solution spatiale inhe´rente a` cette technologie.
Figure 2.9 – Re´action d’annihilation et production de positons en TEP.
2.6.3 De´tection en TEP
2.6.3.1 Principes de la de´tection
Le proble`me de base que dois re´soudre un tomographe a` e´mission de positons c’est de
mesurer la radioactivite´ provenant du corps. Celle-ci se manifeste par des couples de photons
gamma arrivant simultane´ment avec la meˆme e´nergie (511 Kev) a` deux positions oppose´es
autour du corps. Pour effectuer cette mesure, les capteurs TEP sont e´quipe´s de de´tecteurs
organise´s en anneaux. Ces anneaux forment un cylindre de de´tection avec un champ de vue
typiquement d’une quinzaine de centime`tres. Un de´tecteur est forme´ d’un cristal scintillateur,
de photomultiplicateur et de convertisseurs photoe´lectriques. Le cristal scintillateur a la pro-
prie´te´ d’e´mettre un photon gamma secondaire visible ayant une e´nergie faible a` chaque fois
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qu’il rec¸oit un photon gamma 511 Kev. Ce photon secondaire est amplifie´ par le photomul-
tiplicateur pour permettre sa quantification et l’estimation du lieu de sa production dans le
cristal. La lumie`re amplifie´e est convertie en signal e´lectrique. Pour permettre de de´tecter
des annihilations, le tomographe ope`re une de´tection par paire de photons. Si deux photons
sont de´tecte´s dans un de´lai court (6 a` 12 ns) appele´ feneˆtre de co¨ıncidence, alors on conside`re
qu’ils proviennent d’une annihilation. Celle-ci est conside´re´e comme ayant eu lieu dans une
ligne forme´e par les de´tecteurs des deux photons. Cette ligne est appele´e ligne de re´ponse ou
LOR (Fig. 2.10). Notons que pendant le laps de temps ou` le photon secondaire parcourt le
cristal et passe dans le photomultiplicateur, le de´tecteur ne peut pas enregistrer de nouveau
photons. Ce phe´nome`ne, appele´ temps mort, est responsable de la sensibilite´ du capteur et
donc de la perte de photons (on estime que seulement 40% des photons gamma e´mis sont
de´tecte´s).
Figure 2.10 – Co¨ıncidence vraie.
A cause de ces phe´nome`nes, les cristaux scintillateurs doivent avoir des proprie´te´s phy-
siques, favorables a` une de´tection efficace [Melcher, 2000].
– Une densite´ et un coefficient d’atte´nuation e´leve´s pour une bonne de´tection des photons
de 511 Kev.
– Une de´croissance de scintillation rapide pour une bonne discrimination des photons.
Ainsi, on peut mieux dater la de´tection des photons et donc e´viter les fausses co¨ınci-
dences ale´atoires.
– Une photo-fraction conside´rable, cela permet aux photons de perdre toute leur e´nergie.
– Une e´mission de photons de longueur d’ondes proche de 400 nm pour faciliter l’analyse.
– Une faible hygroscopie, permettant l’augmentation de performance de ge´ne´ration de
photons secondaires de faible e´nergie.
La table 2.1 montre les principaux scintillateurs utilise´s actuellement en tomographie par
e´mission.
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Scintillateur Densite´ Atte´nuation Photo-fraction De´croissance Rendement Hygro-
(g/cm3) line´aire (%) de la lumineux scopique
scintillation (ns) (%)
NaI(T1) 3.7 0.34 18 230 100 Oui
BGO 7.1 0.95 42 300 22 Oui
BaF2 4.9 0.45 19 0.8 et 630 5 et 21 Oui
LSO 7.4 0.86 33 40 75 Oui
Table 2.1 – Caracte´ristiques des principaux scintillateurs utilise´s en TEP.
Les cristaux NaI(T1) ont l’avantage d’avoir un rendement lumineux tre`s e´leve´. Cepen-
dant, leur densite´ est tre`s faible causant une faible de´tection des photons de 511 Kev. Ils
sont plutoˆt adapte´s a` l’imagerie TEMP ou` l’e´nergie des photons ne de´passe pas les 200 Kev.
En TEP, les plus utilise´s sont le Germanate de Bismuth (BGO) et l’oxyorthosilicate de lu-
tetium (LSO). Malgre´ leur faible rendement lumineux, les cristaux BGO ont une tre`s bonne
densite´ et un coefficient d’atte´nuation line´aire tre`s e´leve´. Ceci permet de maximiser la proba-
bilite´ de de´tection des photons. Les cristaux LSO ont comme principal avantage d’avoir une
de´croissance de scintillation de 40 %. Ils permettent une meilleure pre´cision de de´tection et
la re´duction du nombre de co¨ıncidences fortuites.
2.6.3.2 Co¨ıncidences inde´sirables
Comme cela a e´te´ pre´cise´ plus haut, deux photons forment une co¨ıncidence si leur e´nergie
est autour de 511 Kev et qu’ils sont de´tecte´s dans la feneˆtre de co¨ıncidence. En pratique
ces deux conditions ne pas suffisantes pour garantir l’authenticite´ de l’annihilation. En ef-
fet, plusieurs phe´nome`nes ale´atoires peuvent produire des couples de photons simultane´s
diame´tralement oppose´s. Trois types de co¨ıncidences inde´sirables peuvent en de´couler : les
co¨ıncidences fortuites, les co¨ıncidences diffuse´es, et les co¨ıncidences multiples (Fig. 2.11). Si
elles ne sont pas e´limine´es, elles causeront des arte´facts qui de´gradent l’image reconstruite.
Co¨ıncidences fortuites : Elles correspondent a` la de´tection de deux photons provenant
de deux annihilations diffe´rentes. Le taux de co¨ıncidences fortuites (ou ale´atoires) de´pend
line´airement de la feneˆtre de co¨ıncidence. Il est proportionnel au carre´ de la radioactivite´
pre´sente dans le champ de vue. Il est souvent nettement plus important en mode 3D qu’en
mode 2D (voir plus bas). Il existe plusieurs me´thodes permettant d’estimer ces e´ve´nements.
La technique la plus utilise´e consiste a` effectuer la de´tection sur deux feneˆtres de temps
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le´ge`rement de´cale´es. Le phe´nome`ne e´tant ale´atoire, il peut eˆtre estime´ en diffe´renciant les
deux acquisitions.
Co¨ıncidences diffuse´es : La diffusion Compton cause une perte d’e´nergie et un change-
ment de direction du photon. Ce changement de trajectoire de´tourne le photon vers un autre
de´tecteur. La ligne de de´tection ne passera pas par le lieu de l’annihilation. Ce qui donnera
une information fausse a` la reconstruction. Ces co¨ıncidences sont dites diffuse´es ou issues de
photons diffuse´s. Ce phe´nome`ne est re´duit dans le mode 2D. De nombreuses me´thodes ont e´te´
propose´es dans la litte´rature pour corriger ce bruit. Plusieurs proce`dent par l’estimation de
la distribution statistique des diffuse´s par des approches directes d’estimation de parame`tres
ou par simulations Monte Carlo.
Co¨ıncidences multiples : A un instant donne´, plusieurs de´tecteurs peuvent recevoir des
photons gamma authentiques dans une meˆme feneˆtre de co¨ıncidence. Regrouper deux par deux
ces photons pour former des co¨ıncidences n’est pas de´terministe, n’importe quelle combinaison
peut eˆtre re´elle. En pratique, en cas d’ambigu¨ıte´, les co¨ıncidences multiples sont purement et
simplement supprime´es causant une perte d’information lors de la reconstruction.
Figure 2.11 – Co¨ıncidences fortuites, diffuse´es et multiples.
2.6.3.3 Mode d’acquisition
Acquisition bidimensionnelle : Une co¨ıncidence est caracte´rise´e par les deux anneaux de
de´tection et les deux cristaux qui l’ont de´tecte´e. Les deux cristaux forment la ligne de re´ponse.
L’angle θ entre la ligne de re´ponse et le plan des anneaux de de´tection est une caracte´ristique
de la co¨ıncidence. Les imageurs TEP peuvent eˆtre ope´re´s en mode bidimensionnel ou tri-
dimensionnel, selon la porte´e qu’on veut donner a` θ. En mode bidimensionnel, on souhaite
de´tecter uniquement les co¨ıncidences ayant un θ proche de 0. Pour cela, les anneaux sont
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se´pare´s par des septas. Ceux-la` sont des barres en plomb dont la dimension et la forme sont
de´termine´es pour permettre la mesure exclusive de co¨ıncidences produites dans le meˆme an-
neau (θ = 0 ) ou deux anneaux adjacents (θ ' 1). On parle, dans ce cas, de plan direct quand
les cristaux sont dans le meˆme anneau et de plans croise´s quand les de´tecteurs sont sur deux
anneaux adjacents. En guise d’illustration, conside´rons une came´ra TEP ayant 16 anneaux de
de´tecteurs. On aurait 16 plans directs (anneau i avec lui-meˆme) et 15 plans croise´s (anneau
i avec i+ 1).
Au total, dans une acquisition 2D, un TEP ayant n couronnes de de´tecteurs mesure des
co¨ıncidences dans 2n− 1 plans.
Acquisition tridimensionnelle : Le mode d’acquisition 3D en TEP se fait sans pre´sence
de septas. Il permet de mesurer des co¨ıncidences entre des de´tecteurs situe´s sur des couronnes
qui correspondent a` des angles θ ≥ 0, permettant de prendre en conside´ration un grand
nombre de lignes de re´ponses. En the´orie, tout couple d’anneaux peut former un plan de
de´tection, soit n2. Cependant, en pratique, les imageurs limitent l’angle d’acceptation θ .
Figure 2.12 – Modes d’acquisition en TEP.
2.6.3.4 Organisation des donne´es
Le re´sultat d’une acquisition se re´sume au nombre de co¨ıncidences mesure´es pour chaque
paire de de´tecteurs. Les e´ve´nements de´tecte´s peuvent eˆtre organise´s en deux formats : sino-
grammes ou listes.
Sinogrammes : Dans ce format, tous les e´le´ments de projection d’une coupe de l’objet sont
range´s dans une matrice appele´e sinogramme. Chaque ligne de cette matrice correspond a` la
projection monodimensionnelle P (s, θ) de la coupe pour un angle θ particulier. Cette matrice
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posse`de autant de lignes que d’angles de mesure, et autant de colonnes que d’e´le´ments de
projection pour une position angulaire (Fig. 2.13).
Figure 2.13 – A gauche : la co¨ıncidence dans les de´tecteurs forme la ligne de re´ponse (LOR).
A droite : Les LORs sont organise´es dans le sinogramme suivant l’angle et la distance de la
LOR au centre de l’anneau.
Un point du sinogramme correspond a` une ligne de re´ponse entre deux de´tecteurs
e´le´mentaires. L’information reporte´e dans ce pixel (s, θ) correspond a` l’inte´grale des anni-
hilations suivant la ligne de re´ponse. La ligne de re´ponse est un paralle´le´pipe`de dont les
dimensions sont en relation avec la taille des de´tecteurs e´le´mentaires et leurs positions rela-
tives dans l’anneau de de´tection.
Chaque e´ve´nement accepte´ par le circuit de co¨ıncidence incre´mente d’une unite´ le pixel du
sinogramme correspondant a` la ligne de re´ponse entre les deux de´tecteurs e´le´mentaires.
Dans le cas d’une acquisition 3D, les co¨ıncidences sont organise´es en une structure appele´e Mi-
chelogramme. Cette structure est utilise´e pour former des segments, qui sont des ensembles de
donne´es axialement combine´es. Dans une acquisition 3D, les co¨ıncidences autorise´es sont celles
qui sont acquises a` partir de de´tecteurs dont la distance ne de´passe pas une distance maximale
entre anneaux (”Max Ring Difference”). A base de ce parame`tre, le michelogramme peut eˆtre
repre´sente´ graphiquement sous forme d’une matrice ou` les lignes et les colonnes correspondent
aux anneaux. La figure 2.14 montre un michelogramme d’un scanner a` 18 anneaux avec une
contrainte Max Ring Diff = 10. Chaque cellule marque´e repre´sente le plan de co¨ıncidences
produites entre anneaux. La strate´gie de regroupement des co¨ıncidences est re´alise´e a` base de
leur inclinaison (c’est-a`-dire l’angle qu’elles forment avec l’axe axiale du tomographe). Toutes
les co¨ıncidences formant un angle proche de θ sont regroupe´es dans un seul sinogramme. Dans
le michelogramme, cela est interpre´te´ par un coefficient appele´ span. Nous remarquons qu’au
sein des segments, les co¨ıncidences de plusieurs plans sont concate´ne´es en un seul, sche´matise´
par les lignes entre les cellules.
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Segment−1
Figure 2.14 – Michelogramme d’un tomographe de 18 anneaux avec un span = 7.
Mode liste : Dans ce mode, les co¨ıncidences sont enregistre´es d’une manie`re se´quentielle.
Les e´ve´nements de´tecte´s sont stocke´s dans un fichier, avec une re´solution temporelle de l’ordre
de la milliseconde, contenant pour chaque e´ve´nement son temps, les deux anneaux, et les deux
cristaux de sa de´tection. Il est important de constater que l’acquisition dans ce mode produit
un volume de donne´es tre`s important. En clinique, ce mode est utilise´ uniquement dans le cas
du gating respiratoire re´trospectif.
2.6.4 Performances d’un syste`me de tomographie
Diffe´rents parame`tres peuvent caracte´riser la performance d’un tomographe. Les plus
pre´dominants sont sa re´solution spatiale et son taux de comptage.
2.6.4.1 Re´solution spatiale
La re´solution spatiale de´finit la capacite´ du tomographe a` distinguer deux sources voisines
[Dreuille et al., 2002]. Elle de´pend essentiellement de la taille des de´tecteurs et du diame`tre du
tomographe. D’autre part, elle de´pend d’effets physiques comme la distance parcourue par le
28 Contexte me´dical et e´tat de l’art
positon avant annihilation. En effet, le tomographe de´tecte le lieu de l’annihilation du positon
avec l’e´lectron et non pas la source de l’e´mission du positon. Ce qui constitue une impre´cision
des donne´es enregistre´es. Un deuxie`me effet physique qui influence la re´solution spatiale est la
non coline´arite´ des deux photons e´mis. En effet, ils ne sont pas e´mis exactement a` 180 degre´s,
ce qui va ge´ne´rer une erreur sur le lieu d’annihilation. Cette erreur de´pend directement du
diame`tre du tomographe. Elle est infime dans le cas des tomographes de´die´s au petit animal.
En pratique, la re´solution spatiale permet de de´finir la taille minimale du pixel de l’image, en
respectant le the´ore`me de Shannon. Ainsi, dans le cas ou` la re´solution spatiale est de 5 mm,
la taille des pixels doit eˆtre infe´rieure a` 2.5 mm.
2.6.4.2 Taux de comptage
Le taux de comptage NEC est le rapport signal sur bruit caracte´ristique de l’appareil.
Il se calcule a` partir des quantite´s d’e´ve´nements de´tecte´s par le tomographe. Il s’agit du
rapport entre les co¨ıncidences vraies et les co¨ıncidences ale´atoires et diffuse´es. Plus ce rapport
est petit, plus le nombre d’e´ve´nements bruite´s est e´leve´. Il est inversement proportionnel au
temps mort. Son expression simple est :
NEC =
N2v
Nv +Nd +Nf
(2.6)
avec
Nv : taux de co¨ıncidences vraies
Nf : taux de co¨ıncidences fortuites
Nd : taux de co¨ıncidences diffuse´es
Les tomographes sont souvent caracte´rise´s a` l’aide des courbes de NEC en fonction de l’ac-
tivite´. Des activite´s variables distribue´es spatialement dans le champ de vue sont image´es. La
courbe des taux de comptage en fonction de l’activite´ est e´tablie. La quantite´ de co¨ıncidences
fortuites de´pendant directement de l’activite´, l’analyste repe`re le rapport maximal. L’activite´
correspondante est celle qui fournit le meilleur rapport signal sur bruit. On de´termine ainsi
l’intervalle d’activite´ optimale utilise´e dans les examens.
2.6.5 Facteurs de de´gradation des images TEP
Les donne´es TEP sont souvent affecte´es par divers phe´nome`nes physiques qui de´gradent
le signal acquis. La prise en conside´ration de ces phe´nome`nes pour restaurer le signal est
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ne´cessaire. Dans cette section on passe en revue brie`vement les phe´nome`nes qui alte`rent les
donne´es.
2.6.5.1 Effet d’atte´nuation
Quand les photons traversent les tissus leur e´nergie subit une de´croissance exponentielle
sous l’effet du phe´nome`ne photoe´lectrique. Soit C le nombre de photons transmis et C0 le
nombre de photons incidents :
C = C0 × e−µx (2.7)
ou` x est l’e´paisseur du tissu traverse´. µ est le coefficient d’atte´nuation du milieu traverse´.
Ce phe´nome`ne d’atte´nuation est non isotrope dans l’organisme, et varie en fonction de
la composition et de l’e´paisseur des milieux traverse´s, ainsi que de l’e´nergie des photons.
Les images re´sultantes sont bruite´es et sous-e´valuent les fixations profondes. Les photons
provenant des re´gions profondes seront les plus atte´nue´s et ne peuvent pas eˆtre de´tecte´s
correctement, ce qui provoque une perte d’information et par conse´quent une mauvaise
qualite´ d’image. La figure 2.15 illustre l’effet du phe´nome`ne d’atte´nuation.
Figure 2.15 – Arte´facts cause´s par l’atte´nuation dans la reconstruction d’une source a` distri-
bution d’activite´ uniforme. (A) Image reconstruite sans correction d’atte´nuation ; (B) Carte
d’atte´nuation uniforme ; (C) Image reconstruite avec correction d’atte´nuation. Source : d’apre`s
Zaidi [Zaidi and Hasegawa, 2003].
Pour la correction de ces arte´facts, on mesure une cartographie repre´sentant les coefficients
d’absorption des tissus. Ainsi, nous pouvons compenser cette quantite´ pour chaque photon
en fonction de la zone ou` il est e´mis. Il existe plusieurs me´thodes pour calculer cette carte
d’atte´nuation. Dans [Zaidi and Hasegawa, 2003], l’auteur de´crit une me´thode de calcul de
la carte a` partir de donne´es d’e´mission. Celle-ci se fonde sur la segmentation en re´gion de
coefficients d’atte´nuation uniforme. Les me´thodes de contourage peuvent eˆtre manuelles ou
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automatiques [Zaidi and Hasegawa, 2003]. La difficulte´ de segmenter l’image et l’hypothe`se de
l’uniformite´ de l’atte´nuation rendent non faisable l’utilisation de cette technique. Les me´thodes
de calcul a` partir d’images de transmission de sources radioactives ou de rayon X sont l’al-
ternative. L’acquisition en transmission peut s’effectuer avant, pendant ou apre`s l’acquisition
par e´mission. Dans le cas d’acquisition simultane´e de transmission et d’e´mission, le proble`me
de contamination peut se poser. Il a fait l’objet de plusieurs e´tudes [Bailey et al., 1987]. Deux
sources externes sont commune´ment utilise´es : un e´metteur de positons Ge68 et un e´metteur de
simple photon Cs137. Actuellement, la me´thode calculant la carte d’atte´nuation a` partir d’un
examen de tomodensitome´trie est la plus utilise´e. Employe´e dans les dispositifs d’acquisition
TEP/TDM, cette technique a l’avantage de mesurer des unite´s Hounsfield repre´sentant les
coefficients d’atte´nuation. De plus, elle est rapide, pre´sente une tre`s bonne re´solution spatiale
et ne pose pas le proble`me de contamination. Cependant, pour que la correction d’atte´nuation
a` partir d’images TDM soit pre´cise, il faut que les donne´es TDM et TEP soient ramene´es
dans le meˆme repe`re spatial et temporel. La dure´e d’acquisition diffe´rentes des deux moda-
lite´s rend difficile l’alignement temporel. Dans cette the`se nous proposons une me´thode pour
e´tablir des images TDM cohe´rentes temporellement et spatialement avec les donne´es TEP
pour une correction plus pre´cise de l’atte´nuation.
2.6.5.2 Effet de volume partiel
L’effet de volume partiel est un phe´nome`ne de bruit qui entache l’image TEP reconstruite.
Il se mate´rialise par un flou autour des zones d’activite´. Il est cause´ par la mauvaise re´solution
spatiale et par l’e´chantillonnage de l’image. En effet, lorsqu’une structure a une taille plus
petite que deux fois la re´solution spatiale du syste`me d’acquisition, l’amplitude de son si-
gnal sera me´lange´e a` celles des structures environnantes. Cela engendre une sous-estimation
de l’activite´ de la structure puisqu’une partie se retrouve en dehors de la zone d’inte´reˆt.
Dans le cas ou` les structures environnantes contiennent une valeur d’activite´ supe´rieure, cette
dernie`re se re´pandrait a` l’inte´rieur de la zone d’inte´reˆt aboutissant a` une surestimation de
l’activite´. Les termes anglophones pour qualifier ces effets sont Spill-out et Spill-over. Ces
deux phe´nome`nes sont illustre´s dans la figure 2.16.
Pour prendre en compte ce phe´nome`ne, ils existent deux me´thodes principales : celles qui
appliquent des corrections sur la zone d’inte´reˆt et celles qui appliquent des corrections sur
toute l’image. Dans le premier cas, on multiplie les valeurs de concentration, de la re´gion
d’inte´reˆt, par un facteur de recouvrement (CR). Dans la majorite´ des cas, ces coefficients
sont estime´s en utilisant un fantoˆme contenant plusieurs sphe`res, remplissables de diffe´rents
diame`tres. Selon Dreuille et al. [Dreuille et al., 2002] le rapport entre les concentrations
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Figure 2.16 – spill-over et spill-out observe´ pour une tumeur dans un milieu environnant.
Source : Soret et al. [Soret et al., 2007].
restitue´es et les concentrations re´elles constitue les coefficients de correction. Les taux de
fixation dans la zone d’inte´reˆt e´tudie´e sont multiplie´s par ces coefficients pour corriger le
volume partiel. Cependant, il a e´te´ constate´ qu’avec ce type de me´thodes la de´tection des
tumeurs est impre´cise.
Ils existent d’autres me´thodes dans lesquelles la correction s’effectue sur l’image. Ces me´thodes
se basent sur la fonction de re´ponse impulsionnelle (PSF) du tomographe et une information
anatomique, a` priori, provenant des images TDM ou IRM. Ce genre de me´thode requiert une
e´tape de segmentation pre´alable afin de de´finir les structures des le´sions e´tudie´es. Connaissant
la PSF et les contours des diffe´rentes structures d’inte´reˆt, il est possible de corriger l’effet du
volume partiel. Cette me´thode, connue sous le nom de Geometric Transfert Matrix (GTM),
a e´te´ de´crite par Rousset et al [Rousset et al., 1998] et de´veloppe´e sur des donne´es TEP du
cerveau par Frouin et al. [Frouin et al., 2006]. Cependant, ces re´sultats de´pendent e´troitement
de la qualite´ de la segmentation et du recalage entre les images TEP et les images anatomiques.
Re´cemment, de nouvelles approches ont e´te´ propose´es base´es sur l’analyse en multire´solution
[Boussion et al., 2006].
2.6.5.3 Temps mort des de´tecteurs
Le temps mort, des de´tecteurs, est la dure´e minimale ne´cessaire se´parant la de´tection de
deux e´ve´nements distincts. Cette dure´e est le temps de traitement de l’e´ve´nement. Pendant
ce temps, les syste`mes sont de deux types : ceux qui cessent toute de´tection et ceux qui
continuent a` eˆtre sensibles. Dans le premier cas on parle de temps mort paralysable et dans
le second de temps mort non-paralysable. Dans le premier cas, les e´ve´nements sont perdus
alors que dans le second, ils sont empile´s mais ignore´s. Cela a un effet direct sur le taux de
comptage :
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Figure 2.17 – Taux de comptage en fonction des taux d’e´ve´nements incidents pour les cas
”ide´al”, ”non-paralysable” et ”paralysable”.
2.6.5.4 Les mouvements du patient
La TEP est caracte´rise´e par une longue dure´e d’examen, environ 30 minutes pour acque´rir
tout le corps. Pendant ce temps, divers mouvements du patient interviennent et de´gradent la
qualite´ de l’image. Ces mouvements peuvent eˆtre fortuits et physiologiques. Dans le premier
cas, les mouvements rele`vent plutoˆt de la position du patient. Le patient ne peut garder
une position fixe pendant toute cette dure´e. Dans le deuxie`me cas, il s’agit de mouvements
vitaux comme la respiration et les battements du cœur. Dans cette the`se, nous nous inte´ressons
particulie`rement a` ces mouvements. Nous nous proposons de compenser l’effet de la respiration
dans les images.
2.7 Le proble`me du mouvement respiratoire en TEP/TDM
L’acquisition a` l’aide de la TEP d’une image assez lisible en activite´ requiert un temps
d’exposition assez long (entre 10 et 30 minutes). Pendant cette pe´riode, la respiration du
patient produit des mouvements dans le thorax. Les organes se de´placent dans diffe´rentes
directions avec des vitesses irre´gulie`res. De ce fait, les zones tumorales notamment dans
le poumon de´crivent une trajectoire souvent complexe s’e´talant sur des zones assez larges.
Par conse´quent, les annihilations intervenant dans les meˆmes tissus a` des instants diffe´rents
se produiront spatialement a` des endroits distincts. Les couples de photons e´mis seront
alors a` chaque fois de´tecte´s par des couples d’anneaux-cristaux diffe´rents. Ce phe´nome`ne se
traduit dans l’image reconstruite par un effet d’e´talement des zones d’activite´s. Les tumeurs
apparaissent plus larges et a` des positions incorrectes [Nehmeh et al., 2002b]. Cela intro-
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duit une diminution de leur activite´ apparente et une surestimation de leur volume (Fig. 2.18).
Ces arte´facts respiratoires constituent en eux-meˆmes une source d’impre´cision conside´rable
a` la quantification des tumeurs. Mais ils posent aussi le proble`me de la correction
d’atte´nuation. En effet, il est impossible de fabriquer une carte d’atte´nuation repre´sentant
toutes les configurations anatomiques sources des donne´es TEP enregistre´es. Les images TDM
qui pourraient servir a` la correction de l’atte´nuation sont temporellement diffe´rentes des
images TEP et ne peuvent eˆtre utilise´es directement (Fig. 2.19.d).
Figure 2.18 – En haut : une image TEP sans mouvement respiratoire, en bas : superposition
de toutes les phases respiratoires. L’extension du volume du ventricule gauche du cœur est
montre´ en couleur rouge. Source : M. Dawood [Mohammad, 2008].
Les solutions actuelles consistent a` effectuer des acquisitions synchronise´es a` la respi-
ration. Ces techniques sont regroupe´es sous le nom d’imagerie 4D. L’ide´e de base consiste
a` mesurer un signal respiratoire en meˆme temps que l’acquisition des donne´es TEP et
TDM. Le signal respiratoire sert comme repe`re pour aligner les donne´es recueillies a` des
configurations spatiales diffe´rentes. Il est souvent partitionne´ en phases (bins ou gates)
qui seront repre´sentatifs de configurations diffe´rentes. Les donne´es seront classe´es selon ces
phases. La correction peut alors se faire par phase.
Plusieurs techniques sont utilise´es pour mesurer le signal respiratoire.
– Par suivi du mouvement des tumeurs dans des images structurelles (voir section 2.3.3).
– Par suivi du mouvement de re´gions d’inte´reˆt dans des images TEP [Bundschuh et al.,
2007]. Dans [Bundschuh et al., 2007], les auteurs effectuent une acquisition TEP en
mode liste. Ils trient les donne´es en plusieurs feneˆtres temporelles de dure´e fixe. Une
image TEP est reconstruite pour chaque feneˆtre. Le barycentre d’une zone tumorale est
estime´ dans ces images. Le mouvement de ce barycentre est conside´re´ repre´sentatif du
signal respiratoire. Les auteurs ont compare´ leur me´thode avec la ceinture abdominale
(Fig. 2.20). Malheureusement les re´sultats de cette me´thode sont aberrants en cas de
respiration irre´gulie`re.
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Figure 2.19 – Le proble`me de l’atte´nuation dans les images TEP(coupes coronales d’un jeu
d’images patient). (a) : La superposition de la TDM (blanc) sur l’image TEP montre une
bonne correspondance spatiale. (b) : Dans une autre phase respiratoire, les donne´es PET et
TDM ne sont pas aligne´es spatialement. (c) : Correction d’atte´nuation correspondant a` (a).
(d) : Une fausse correction d’atte´nuation pour (b). Source : M. Dawood [Mohammad, 2008].
– Par utilisation de dispositifs de mesures externes : ceinture de pression, capteur de
tempe´rature, syste`me RPM ou spirome`tre. Le principe consiste a` mesurer des grandeurs
physiques et de les corre´ler au mouvement des poumons.
2.7.1 Mesure du signal respiratoire
Les me´thodes de suivi de marqueurs e´tant conside´re´es invasives, des dispositifs de mesure
externes ont e´te´ de´veloppe´s. Le plus utilise´ en clinique est le syste`me ”Real Time Position
Management” (RPM) commercialise´ par la socie´te´ Varian (Varian Medical Systems, Palo
Alto, CA). Les e´tudes faites avec ce me´canisme ayant montre´ des limitations importantes,
la spirome´trie a e´te´ propose´e comme alternative [Simon et al., 2005]. D’autres dispositifs
expe´rimentaux ou cliniques existent aussi. Cette section propose une bre`ve description des
dispositifs de mesure respiratoire.
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Figure 2.20 – Comparaison entre signaux respiratoires estime´s et mesure´s. Source : [Bund-
schuh et al., 2007].
2.7.1.1 Ceinture de pression
La ceinture de pression AZ−733V (Fig. 2.21) est commercialise´e par la socie´te´ Anzai Me-
dical (Tokyo, Japan) et souvent utilise´e avec les tomographes Siemens. Il s’agit d’une ceinture
e´lastique place´e autour de l’abdomen du patient ou son thorax. Lorsque le patient respire,
les changements de pression sont enregistre´s a` l’aide d’un capteur situe´ dans la ceinture. Les
mesures acquises sont ensuite amplifie´es pour de´duire le signal respiratoire. Les faibles am-
plitudes correspondent a` la phase d’expiration, tandis que les fortes correspondent a` la phase
d’inspiration [Kleshneva et al., 2006].
Figure 2.21 – La ceinture de pression AZ − 733V .
2.7.1.2 Le capteur de tempe´rature
Ce me´canisme consiste a` e´quiper le patient d’un masque d’oxyge´nation. La tempe´rature
de l’air rentrant et sortant est mesure´e a` l’aide de thermocouples. Des transformations sont
applique´es sur les mesures acquises pour de´duire le signal respiratoire [Boucher et al., 2004;
Wolthaus et al., 2005].
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2.7.1.3 De´placement de la cage thoracique
Le syste`me RPM permet de mesurer les de´placements en amplitude de la cage thoracique.
Il consiste a` suivre les mouvements d’un boˆıtier avec une came´ra CCD sensible a` la lumie`re
infrarouge. Ce boˆıtier est pose´ sur le thorax du patient, et contient deux petits re´flecteurs
lumineux aligne´s d’une manie`re perpendiculaire.
Came´ra Infrarouge
Boˆıtier RPM
Figure 2.22 – Le syste`me RPM.
La came´ra a une position fixe sur la table d’examen. Elle suit le mouvement vertical
des deux marqueurs et enregistre son amplitude (de´placement par rapport a` une position de
re´fe´rence). Les donne´es amplitude-temps sont enregistre´es pour des post-traitements. Elles
sont aussi utilise´es pour estimer le niveau de remplissage du poumon (ou phase respiratoire).
Cette phase, variant de 0% a` 100%, estime la position dans le cycle respiratoire. 0% corres-
pondrait a` la fin l’inspiration ; 50 % a` la fin d’expiration et 100 % a` la fin du cycle.
Plusieurs travaux ont montre´ l’importante impre´cision des mesures effectue´es par le RPM.
Yan et al. [Yan et al., 2006] ont montre´ une inconsistance entre le mouvement de la cage tho-
racique et les mouvements des tumeurs. Dans [Ionascru et al., 2007], les auteurs ont montre´
un de´calage de phase entre les mouvements des tumeurs et ceux estime´s avec le syste`me RPM.
Cette diffe´rence de phase est estime´e a` 0.6 secondes ce qui introduit des erreurs de l’ordre de
5 mm sur la position des tumeurs.
2.7.1.4 Spirome`tre
Le spirome`tre est un appareil qui mesure le volume d’air e´change´ lors de la respiration.
Deux syste`mes commerciaux sont souvent utilise´s en clinique : Active Breathing Control
(ABC - Elekta Oncology Systems) et Spirodynr’X (Socie´te´ Dyn’r Muret, France). L’usage
principal des spirome`tres est actuellement en radiothe´rapie. A notre connaissance, il n’existe
aucun syste`me qui inte`gre comple`tement un spirome`tre et une imagerie TEP/TDM pour le
diagnostic. Le syste`me ABC facilite la reproductibilite´ du blocage respiratoire. Il permet de
suspendre la respiration du patient a` un volume bien de´termine´. Le syste`me Dyn’r s’utilise en
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respiration libre ou en blocage volontaire (le lecteur trouvera plus de de´tail sur les technologies
de spirome`tre dans le chapitre 3).
Spirodynr’X La radiothe´rapie en respiration bloque´e consiste a` assister le patient pour
controˆler sa respiration. Le patient respire a` travers un embout relie´ au spirome`tre. L’utili-
sation d’un pince-nez est ne´cessaire pour e´viter la respiration nasale. Pendant l’acquisition,
le patient est muni des lunettes lui permettant de visualiser son rythme de respiration. Ceci
l’aide a` atteindre le niveau d’expansion souhaite´. Le spirome`tre mesure le de´bit d’air e´change´
graˆce au pneumo-tachographe qui est relie´ a` un capteur de pression diffe´rentielle implante´
dans la carte e´lectronique. Cette dernie`re s’occupe ensuite d’inte´grer le signal pour obtenir le
volume d’air dans les poumons. La figure 2.23 montre les composants du Spirodynr’X.
Figure 2.23 – Spirome`tre de Dyn’r.
Avec le Spirodynr’X, l’irradiation est controˆle´e d’une manie`re automatique. Le praticien
de´cide au pre´alable de la zone respiratoire dans laquelle il souhaite effectuer le traitement.
Il de´finit une zone de re´fe´rence qui consiste en un intervalle de volume respiratoire. Souvent,
cette zone se situe au maximum de l’inspiration. Quand le spirome`tre de´tecte l’entre´e dans
cette zone, un signal de de´but d’irradiation est e´mis vers l’appareil de rayon X. Un signal de
fin est envoye´ quand le volume courant sort de la zone. Le patient est informe´ a` chaque de´but
de traitement par un voyant lumineux vert.
2.7.1.5 Comparaison
De nombreux travaux ont note´ l’importance et l’apport de la prise en conside´ration du
mouvement respiratoire dans l’imagerie TEP/TDM. L’usage des diffe´rents dispositifs ame`ne
toujours une ame´lioration. Cependant, plusieurs e´tudes, notamment en TDM-4D, ont montre´
que la spirome´trie pre´sentait une meilleure corre´lation avec les mouvements des tumeurs
[Hoisak et al., 2004; Lu et al., 2005a; Li et al., 2009]. Des conclusions similaires ont e´te´
rapporte´es par Noponen et al. [Noponen et al., 2008], en imagerie TEP cardiaque, dans une
e´tude comparative entre les courbes respiratoires issues de trois syste`mes de mesures : ceinture
de pression, RPM et spirome`tre. Ces re´sultats empiriques sont cohe´rentes avec le fait que le
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spirome`tre mesure directement le volume d’air (cause des de´formation). La` ou` les mesures des
de´placements de la cage thoracique (ou de l’abdomen) fournissent une information partielle
sur le mouvement des poumons.
2.7.2 De´coupage du signal
Comme cela a e´te´ mentionne´ plus haut, le signal respiratoire mesure´ est analyse´ pour en
de´duire les phases correspondant a` des configurations corporelles stables. Les donne´es TEP
et/ou TDM sont trie´es selon ces phases. Il existe deux approches de de´coupage du signal :
par phase et par amplitude. Le de´coupage par phase (ou temporel) divise le signal en un
nombre de phases de dure´e fixe. Les donne´es acquises aux phases de meˆme rang durant toute
l’acquisition sont regroupe´es pour former des bins. Deux autres variantes existent. Les cycles
sont estime´s par l’instrument de mesure (ex. RPM). Ils sont alors divise´s soit en un nombre
fixe de phases, soit en des phases de dure´e fixe. Dans le premier cas, on aurait des phases
de dure´es diffe´rentes, alors que dans le second le nombre de phases par cycle serait diffe´rent.
Dans tous les cas le meˆme principe de regroupement est applique´. L’hypothe`se implicite est
que la variation de l’amplitude dans les cycles est semblable. Cette hypothe`se est e´videmment
trop forte. Les cycles sont totalement irre´guliers et pre´sentent des patterns tre`s complexes
(comme nous le montrons dans le chapitre 3) (Fig. 2.24).
Le de´coupage en amplitude divise le signal respiratoire en plages de volumes de largeur
fixe. L’ide´e est de regrouper les donne´es selon l’amplitude respiratoire de leur acquisition
et non leur temps. L’hypothe`se sous-jacente est que des volumes courants semblables
donnent des configurations anatomiques comparables. Cette hypothe`se est plus re´aliste mais
ne´anmoins insuffisante, car le mouvement des poumons ne de´pend pas que du niveau de
remplissage mais aussi du sens et de la vitesse. Cependant, pour des raisons pratiques nous
ne prenons en conside´ration que le volume, pour ne pas e´mietter les donne´es et augmenter le
niveau de bruit. Une variante du de´coupage par amplitude consiste a` cre´er des plages de vo-
lumes de taille variable pour prendre en conside´ration l’importance du mouvement (Fig. 2.24).
En guise d’exemple, le syste`me RPM proce`de par de´coupage en phase. Les de´buts (0 %)
et fins (100 %) de cycles sont estime´s par le syste`me. Le praticien de´cide du nombre n de
bins de´sire´. Chaque cycle est divise´ en n intervalles. Les intervalles de meˆme rang (i) sont
regroupe´s dans le bin i (Fig. 2.24).
Divers travaux de la litte´rature ont montre´ l’avantage d’un de´coupage en amplitude par
rapport a` un de´coupage en phase. Wink et al [Wink et al., 2006] a de´montre´ sur des donne´es
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Figure 2.24 – Les diffe´rentes manie`res de formation de bins. M1 : de´coupage en phases de
taille fixe. M2 : de´coupage en nombre fixe de phases. M3 : de´coupage en plages d’amplitude
de meˆme taille. M4 : de´coupage en plages d’amplitude de taille variable. M5 : de´coupage en
nombre de plages fixe par cycle.
fantoˆmes la supe´riorite´ de la synchronisation respiratoire par amplitude a` celle par phase. La
pre´cision constate´e confirme les travaux qui ont porte´ sur le mouvement des tumeurs [Vedam
et al., 2001; Abdelnour et al., 2007; Lu et al., 2006]. Par ailleurs, deux autres e´tudes effectue´es
sur des donne´es TEP ont aussi conclu que le de´coupage en amplitude permet de prendre en
compte les particularite´s du mouvement et de regrouper les donne´es correspondant re´ellement
a` la meˆme configuration du corps [Dawood et al., 2007; 2009].
2.8 Mouvement respiratoire et imagerie TEP
L’importance de la prise en conside´ration de la respiration dans l’imagerie TEP n’est plus
a` de´montrer [Visvikis et al., 2007]. Les techniques pour y arriver sont par contre diverses et
constituent encore un champ d’investigation me´thodologique et clinique. Parmi toutes celles
qui existent, nous mentionnons le blocage respiratoire, les techniques dynamiques et la 4D.
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2.8.1 TEP en blocage respiratoire
Il a e´te´ e´tabli que l’inspiration profonde chez le patient reproduit la meˆme configuration
anatomique du corps [Garcia et al., 2002]. La TEP en respiration bloque´e se base sur ce
re´sultat. Elle consiste a` acque´rir des donne´es uniquement dans la feneˆtre temporelle corres-
pondant a` l’inspiration maximale. Ce processus est re´pe´te´ jusqu’a` l’obtention d’un taux de
comptage correct. L’image reconstruite repre´sente le corps dans la position respiratoire en
inspiration profonde. Dans [Nehmeh et al., 2007; Kawano et al., 2008] , les auteurs ont mis
en œuvre cette technique sur des patients ayant des le´sions pulmonaires. Ils ont montre´ une
meilleure correspondance spatiale entre l’image TEP acquise en inspiration profonde avec les
images TDM, ainsi qu’une augmentation de l’activite´, mesure´e par l’indicateur SUV (Stan-
dard Uptake Value), par rapport a` une acquisition CT/TEP standard.
2.8.2 TEP dynamique
Une autre solution a e´te´ propose´e par Nehmeh et al.[Nehmeh et al., 2003]. Celle-ci
consiste a` effectuer des acquisitions TEP dynamiques sans aucun dispositif externe de
synchronisation respiratoire. 200 acquisitions de 1 seconde sont re´alise´es. Une source de
F 18 − FDG pose´e sur le thorax sert de marqueur dans les images. Les images correspondant
a` la meˆme position du marqueur permettent de regrouper les donne´es correspondant a` un
e´tat respiratoire cohe´rent. Les re´sultats obtenus ont e´te´ compare´es a` ceux d’examens 4D. Les
auteurs ont atteste´ un rapprochement des mesures effectue´es sur les volumes et les activite´s.
Cependant, cette me´thode semble lourde en traitements et stockage de donne´es. De plus, la
re´solution temporelle de 1 seconde est insuffisante.
2.8.3 4D TEP
Dans une acquisition 4D, les donne´es TEP sont enregistre´es en meˆme temps que le
signal respiratoire. Ensuite, elles sont classe´es selon le de´coupage du signal respiratoire
(Section.2.7.2) pour former des images TEP par bin.
Actuellement, les me´thodes commerciales ope`rent un de´coupage en fonction des phases.
Deux techniques peuvent eˆtre utilise´es pour de´couper en phases : avant acquisition (mode
prospectif) ou apre`s acquisition (mode re´trospectif). L’avantage du deuxie`me type re´side
dans le fait que les donne´es sont enregistre´es dans un fichier en mode liste. Cela permet a`
l’utilisateur d’effectuer plusieurs de´coupages avec le meˆme examen (ex. 5, 8 ou 10 bins).
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Ainsi, on e´viterait de re´pe´ter l’acquisition.
Dans la litte´rature des e´tudes cliniques, le mode prospectif est souvent mis en œuvre, 10
bins e´tant le standard. Plusieurs travaux montrent une ame´lioration de la qualite´ des images
par rapport a` une acquisition classique avec une augmentation de l’activite´ des tumeurs ainsi
qu’une diminution de leur volume [Erdi et al., 2002; Nehmeh et al., 2002a; 2004b; 2004a;
Nagel et al., 2006].
Cependant, une acquisition TEP 4D requiert un examen TDM correspondant pour la
correction de l’atte´nuation. Les images TDM doivent eˆtre aligne´es spatialement et tempo-
rellement avec les donne´es TEP pour une meilleure correction. Dans [Nehmeh et al., 2004b;
Nagel et al., 2006; Richter et al., 2008] les auteurs ont montre´ qu’on aboutit a` une meilleure
pre´cision, en termes de volume et d’activite´ des tumeurs, dans le cas d’une correction de
l’atte´nuation avec du CT-4D qu’avec des TDM classiques ou moyenne´es.
2.8.4 Correction du mouvement respiratoire
Il est inde´niable que les syste`mes de synchronisation 4D re´duisent conside´rablement les
effets des mouvements respiratoires sur les images TEP. Ne´anmoins, les images reconstruites
sont souvent de tre`s faible re´solution a` cause de la quantite´ insuffisante de donne´es dans
les bins. Cela ne´cessiterait le prolongement de l’examen ce qui n’est pas favorable pour
le patient. Plusieurs auteurs ont sugge´re´ de recaler les diffe´rentes images des bins, avec
l’image d’un bin de re´fe´rence, ensuite sommer pour e´liminer le bruit [Klein et al., 2001;
Klein and Huesman, 1997; Thorndyke et al., 2005]. Par ailleurs, Brabkovet al. [Brabkov et
al., 2002] proposent de lisser les images dans la dimension temporelle en utilisant un filtrage
apre`s reconstruction, base´ sur une repre´sentation de´formable de l’image. Dans ce type de
solution, le proble`me n’est pas formule´ en vue d’un re´sultat optimise´.
D’autres me´thodes proposent d’utiliser l’information issue d’images TDM. En effet,
en plus de servir a` la correction d’atte´nuation, les images TDM pourraient aussi eˆtre
utilise´es pour corriger le mouvement respiratoire [Erdi et al., 2004; Nehmeh et al., 2004a;
Pan et al., 2005]. Le mouvement serait estime´ a` partir des donne´es anatomiques puis applique´
aux images TEP.
42 Contexte me´dical et e´tat de l’art
Afin de prendre en compte toutes les donne´es durant la respiration et de corriger
au mieux les donne´es TEP, le de´veloppement de me´thodes qui traitent directement le
signal TEP pour la reconstruction s’est ave´re´ ne´cessaire. En effet la transformation cal-
cule´e a` partir des images TDM peut eˆtre introduite dans le processus de reconstruction.
Soit par une application directe sur les lignes de re´ponses ou sur la matrice syste`me.
Diffe´rentes e´tudes ont e´te´ effectue´es pour corriger l’effet du mouvement respiratoire en
appliquant une transformation rigide sur les donne´es mode liste TEP [Livieratos et al., 2005;
Lamare et al., 2007b]. La mode´lisation rigide de la de´formation n’est pas suffisante dans
le cas du mouvement des poumons. Lamare et al. [Lamare et al., 2007b] ont e´tudie´ l’effet
d’introduire une transformation non rigide dans le processus de reconstruction. Ils attestent
une ame´lioration de la qualite´ des images par rapport a` la correction des LORs par une
transformation affine.
L’incorporation de la transformation dans la matrice syste`me a e´te´ de´crite ces dernie`res
anne´es dans plusieurs travaux [Qi and Huesman, 2002; Jacobson and Fessler, 2003a; Lamare
et al., 2005; Qiao et al., 2006; Li et al., 2006b; Rahmim et al., 2004; 2008; Reyes et al., 2007].
Ces travaux se diffe`rent les uns des autres selon la modalite´ des donne´es utilise´es, re´elles ou
synthe´tiques, et la manie`re de l’incorporation de la transformation dans la matrice syste`me.
La plupart de ces travaux atteste une ame´lioration de la pre´cision des images reconstruites.
Le lecteur trouvera plus de de´tails sur ces travaux dans la section 6.3.
2.9 Mouvement respiratoire et imagerie TDM
Disposer d’images anatomiques TDM cohe´rentes avec le mouvement respiratoire est utile
aussi bien pour la radiothe´rapie que pour la formation d’images TEP pre´cises. La TDM-4D
est une approche qui vise a` produire de telles images. L’acquisition CT-4D synchronise´e a`
la respiration peut eˆtre effectue´e avec des scanners a` une seule coupe ou multicoupes [Pan
et al., 2004]. Elle peut aussi eˆtre prospective ou bien re´trospective. Dans le premier cas,
le scanner collecte des donne´es a` une seule phase respiratoire. Un seul volume TDM 3D
correspondant a` la phase concerne´e est cre´e´. Cette technique requiert un temps d’acquisition
long et un controˆle respiratoire. De plus, obtenir une image a` une seule phase ne donne
pas une vue globale sur le mouvement des organes. L’acquisition re´trospective ge´ne`re un
ensemble d’images a` plusieurs phases respiratoires. Elle consiste en trois e´tapes : acquisition
du signal respiratoire, ge´ne´ration de projections date´es, et reconstruction 4D de ces donne´es
en fonction du de´coupage a posteriori des phases respiratoires. La technique la plus re´pandue
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utilise le mode cine´ avec un scanner multicoupes et un syste`me de synchronisation RPM.
A une position de table, le scanner acquiert une multitude de slices pour lesquels un
signal est envoye´ au syste`me RPM pour indiquer que le scanner est ”ON”. Ensuite la table
est de´place´e pour imager une autre partie du corps. Pendant cette pe´riode le scanner envoie un
signal ”OFF” pour indiquer la translation de la table. Afin d’avoir suffisamment de donne´es
pour chaque position de table, la dure´e d’acquisition Dacq doit eˆtre plus grande que la dure´e
du cycle respiratoire . En effet, sachant que le cycle respiratoire peut durer de 2 a` 5 s, Pan et
al [Pan et al., 2004] ont montre´ que Dacq doit eˆtre supe´rieure a` la dure´e du cycle respiratoire
a` laquelle on ajoute la dure´e de reconstruction d’une image. Pendant la dure´e de la position
fixe de la table, le scanner acquiert une multitude de groupes de n slices (n e´tant le nombre
de barrettes). Chacun de ces groupes de coupes repre´sente la meˆme portion du corps a` un
instant diffe´rent du cycle respiratoire.
Figure 2.25 – Acquisition scanner en mode cine´. Source : Pan et al.[Pan et al., 2004].
A la fin de l’acquisition CT, le RPM ge´ne`re un fichier d’information sur l’acquisition,
contenant :
– l’amplitude de de´placement de la cage thoracique, mesure´ en millime`tres ;
– la phase en radians ;
– le temps en millisecondes ;
– un drapeau qui indique l’e´tat du scanner, TTLIN = 1 pour dire que le scanner est en
mode acquisition, TTLIN = 0 pour indiquer le de´placement de la table ;
– la re´gularite´ du cycle : marqueur ”validflag” ≥ 0 si le cycle est re´gulier, sinon si le cycle
est irre´gulier ;
– un drapeau pour de´finir le de´but et la fin de la phase. Ce drapeau a la valeur Z lorsque
le signal correspond a` la phase 0, et la valeur P lorsque la phase est Pi.
La suite logicielle Advantage4D est utilise´e en clinique pour traiter les images TDM ac-
quises. Ce syste`me permet d’effectuer le binning des images et la ge´ne´ration d’images TDM
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couvrant tous les corps pour chaque bin. L’ensemble des images associe´es a` chaque bin forme
l’image TDM-4D qui renseigne sur le mouvement et sur la trajectoire des tumeurs. Elles ser-
viront a` la mode´lisation de la tumeur, tel que le calcul du volume cible de planification (PTV)
[Rietzel and Chen, 2006b].
Figure 2.26 – Comparaison entre un examen TDM classique et un examen TDM-4D. Source :
Rietzel et al. [Rietzel et al., 2005].
2.10 Conclusion
Ce chapitre a expose´ les ge´ne´ralite´s lie´es a` notre sujet d’e´tude. Nous avons e´tudie´ l’organe
d’inte´reˆt pour la the`se : le poumon. Sa structure et son fonctionnement ont e´te´ pre´sente´s. Les
mode`les de la litte´rature pour repre´senter la respiration ont e´te´ e´voque´s et classifie´s. Nous
y avons aussi de´crit les modalite´s d’imagerie utilise´es pour examiner le poumon et le thorax
en ge´ne´ral. L’imagerie par tomodensitome´trie et la tomographie par e´mission de positons
ont e´te´ de´crites. On a particulie`rement de´taille´ les principes, les composants et les modes de
fonctionnement de la TEP. Les facteurs qui caracte´risent un tomographe TEP ont e´te´ de´crits
et leurs modes de calcul pre´sente´s. Nous avons aussi pre´sente´ les phe´nome`nes physiques qui
influencent la qualite´ de l’image TEP.
– L’atte´nuation est un des phe´nome`nes les plus importants. Il est cause´ par la perte
d’e´nergie des photons gamma pendant qu’ils traversent les tissus. Estimer cette
atte´nuation est primordial pour obtenir des images TEP lisibles. L’e´tat de l’art des
approches d’estimation et de correction de cette atte´nuation a e´te´ fait.
– Le volume partiel est un autre phe´nome`ne qui re´sulte de la re´solution spatiale de la
machine et de l’e´chantillonnage de l’image. Il est souvent la cause de sous-e´valuation
(ou de sure´valuation de l’activite´ des tumeurs. Des travaux lie´s a` ce phe´nome`ne ont e´te´
de´crits.
– Le temps mort des de´tecteurs est un parame`tre caracte´ristique du me´canisme de comp-
tage des co¨ıncidences. Il est responsable d’une perte importante de donne´es.
Le proble`me du mouvement respiratoire et ses effets sur l’imagerie TEP/TDM a e´te´ pose´.
De nombreux travaux qui ont e´value´ ces effets ont e´te´ reporte´s. Les me´thodes de prise en
2.10. CONCLUSION 45
conside´ration de la respiration par mesure du signal ont e´te´ de´crites. Les principaux dis-
positifs de mesure respiratoires ont e´te´ pre´sente´s a` partir de la litte´rature et de documents
constructeurs. Leurs caracte´ristiques ont e´te´ discute´es. Les travaux qui utilisent chacun de
ses outils ont e´te´ revus.
Le signal respiratoire enregistre´ est toujours de´coupe´ en phases respiratoires pour consti-
tuer une base de tri des donne´es TEP/TDM. Nous avons de´crits les me´thodes de tri a` partir de
la litte´rature. Nous avons revu divers travaux qui ont e´tudie´ ces diffe´rents tris et leur impact
sur la qualite´ des images. Nous avons aussi revu les me´thodes de correction du mouvement
respiratoire dans la TEP et dans la TDM.
Cet e´tat de l’art montre que le sujet de la correction du mouvement respiratoire reste
ouvert. En particulier, nous n’avons pas trouve´ dans la litte´rature de syste`me inte´gre´ spi-
rome`tre-TDM-TEP utilisable en respiration libre pour le diagnostic. Le traitement du signal
respiratoire reste aussi un sujet difficile. Aucune me´thode parfaitement fiable n’arrive a` seg-
menter le signal respiratoire en phases valides selon le mode de respiration du patient. Cela
de´coule de la complexite´ du phe´nome`ne respiratoire et de sa corre´lation assez e´troite a` la
pathologie du patient. En effet, l’existence d’emphyse`mes dans les poumons transforme pro-
fonde´ment le comportement respiratoire du patient. Le volume d’air courant ne peut pas eˆtre
estime´ facilement a` partir des de´bits. Des mode`les adapte´s fonde´s sur des travaux patho-
physiologiques sont ne´cessaires pour de´velopper des spirome`tres robustes et fiables. Malgre´
le progre`s important de la technologie des scanners qui offrent actuellement des de´tecteurs
a` 64 barrettes, la reconstruction d’images TDM cohe´rentes spatialement pour de´crire l’ana-
tomie du corps a` un e´tat stationnaire donne´ reste un proble`me difficile dont la re´solution
est ne´cessaire notamment pour la radiothe´rapie. Enfin, malgre´ les solutions the´oriques inno-
vantes et les e´valuations pre´cliniques de certaines solutions, le proble`me de la correction des
arte´facts respiratoires pour un usage clinique est un proble`me qui requiert encore des efforts
de recherche me´thodologiques et cliniques.
C’est dans ce contexte me´dical et scientifique que se situent nos travaux de the`se. Nous
avons tente´ de contribuer a` quelques uns des proble`mes cite´s plus haut. Ainsi, nous avons
propose´ :
– L’architecture d’un syste`me d’acquisition inte´gre´ qui permet de synchroniser des appa-
reils TDM, TEP et spirome´trique. Il aboutit a` l’acquisition de donne´es date´es offrant
la possibilite´ d’une post-synchronisation (chapitre 3).
– Une me´thode originale de segmentation et caracte´risation du signal respiratoire pour
de´couvrir les patterns respiratoires ”normaux” du patient. A la base de cela, nous avons
cre´e´ une me´thode de tri respiratoire des donne´es TEP et TDM pour former des bins
cohe´rents spatio-temporellement (chapitre 4).
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– Une me´thode de reconstruction TDM-4D qui permet d’obtenir des images anatomiques
du corps a` chaque niveau respiratoire de´sire´. Ces images permettent d’un coˆte´ de corriger
l’atte´nuation des donne´es TEP trie´es dans les meˆmes bins et d’un autre coˆte´ d’estimer
les mouvements du thorax entre les niveaux (chapitre 5).
– Un algorithme ite´ratif ame´liore´ pour reconstruire des images TEP-4D compense´es en
mouvement respiratoire. Cet algorithme se fonde sur la transformation de la matrice
des syste`mes par bin pour compenser le mouvement lors de la reconstruction (chapitre
6).
Le reste des chapitres de ce manuscrit pre´sente ces propositions et les re´sultats de leur
validation sur des donne´es simule´es et re´elles.
Chapitre 3
Classification respiratoire des
donne´es multimodales
3.1 Introduction
Les dure´es d’exposition des modalite´s anatomiques et fonctionnelles sont souvent tre`s
diffe´rentes. De plus, les deux modalite´s utilisent des de´tecteurs place´s a` diffe´rentes posi-
tions. Par conse´qeunt, les imageurs TEP/TDM acquie`rent des donne´es TDM et des signaux
TEP se´quentiellement, sans base spatio-temporelle commune. Les donne´es e´le´mentaires sont
moyenne´es sur la dure´e de l’acquisition en ignorant la configuration du corps au moment de
leur acquisition. Former des images TEP ou TDM cohe´rentes en temps et en espace requiert :
1) le tri des donne´es e´le´mentaires de chaque modalite´ ; 2) la mise en correspondance des deux
modalite´s. Cela est ne´cessaire pour compenser les effets des mouvements qui se produisent du-
rant l’acquisition. Il est, donc, indispensable d’utiliser une information supple´mentaire comme
repe`re commun. Cette donne´e doit ve´rifier deux conditions fondamentales :
– quantifier avec pre´cision la cause des de´formations constate´es ;
– eˆtre corre´le´e avec fide´lite´ a` la configuration spatiale du corps.
Vu que la respiration est la cause principale des de´formations du thorax, sa mesure consti-
tuerait un bon repe`re (ve´rifiant la premie`re condition). Cela ne´cessite une me´thode d’acqui-
sition, ou de traitement, qui permet d’associer chaque donne´e e´le´mentaire a` une information
respiratoire. Les donne´es seront alors regroupe´es a posteriori selon leurs informations respira-
toires. Cependant, pour eˆtre fide`le spatialement (deuxie`me condition), il faut que l’information
respiratoire soit corre´le´e directement a` la de´formation constate´e dans le corps. Diffe´rentes
me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es pour prendre en conside´ration la respiration en TEP/TDM.
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Celles-ci diffe`rent par la manie`re d’obtenir le signal respiratoire : soit par mesure directe, soit
par estimation a` partir d’images anatomiques.
Dans la cate´gorie des me´thodes qui mesurent le signal respiratoire, deux types d’ins-
truments sont utilise´s : mesure externe, ou mesure interne. Les instruments du premier
type mesurent l’effet de la respiration sur la configuration du corps, particulie`rement le
thorax et l’abdomen. Le deuxie`me type mesure la cause des de´formations, c’est-a`-dire
la variation du volume respiratoire dans les poumons. La mesure externe peut utiliser
l’un des trois instruments : capteur de mouvement thoracique [Nehmeh et al., 2002b;
2002a; 2003; 2004b; 2004a; Pan et al., 2004; Keall et al., 2004; Rietzel et al., 2005;
Rietzel and Chen, 2006b; Schreibman et al., 2006; Vedam et al., 2003; Underberg et al., 2004;
McClelland et al., 2006], ceinture abdominale [Kleshneva et al., 2006; Drangova et al., 2007;
Ford et al., 2003; 2005], ou autre [Damen et al., 2004]. Ces instruments sont pratiques d’un
point de vue de l’examen clinique mais ne respectent pas les conditions pre´ce´dentes. En
effet, ils mesurent tous l’effet des de´formations et non leur cause. De plus, leurs mesures
sont partielles et impre´cises. Les capteurs thoraciques suivent le mouvement ante´roposte´rieur
en ignorant les de´formations dans les autres dimensions. Alors que les mouvements me-
sure´s par la ceinture abdominale ne sont pas repre´sentatifs des de´formations thoraciques.
La mesure interne se fait principalement par un spirome`tre. Celui-ci permet d’obtenir une
courbe de volume d’air dans les poumons. Bien que cette information soit globale, elle est
conside´re´e repre´sentative de la cause des de´formations [Low et al., 2003; Lu et al., 2005a;
2005b].
L’utilisation de me´canismes de mesure de la respiration est toujours contraignante pour
le patient et le protocole clinique. Plusieurs travaux ont propose´ des approches alternatives
pour s’en passer [Sheng et al., 2006; Sonke et al., 2005; Rit et al., 2005; Li et al., 2006a;
Li and Xing, 2007; Hu et al., 2004; Zijp et al., 2004; Zeng et al., 2005].
Une fois le signal respiratoire obtenu, la taˆche consiste a` l’aligner avec les donne´es
anatomiques et fonctionnelles. Cette ope´ration est souvent de´nomme´e tri des donne´es
ou binning. Il existe deux approches principales : le tri par phase (phase binning), et
le tri par amplitude (amplitude binning). Le tri par phase conside`re que la variation
du signal respiratoire est re´gulie`re dans le temps au sein de chaque cycle. Il consiste
a` de´couper les cycles respiratoires en plages temporelles de longueur fixe. Les donne´es
des plages de meˆme rang sont regroupe´es pour former des bins [Nagel et al., 2006;
Nehmeh et al., 2004b; 2004a; 2002b; 2002a]. Le tri par amplitude de´coupe le signal en un
nombre donne´ de niveaux. Les intervalles de temps correspondant a` chaque niveau sont alors
de´termine´s. L’amplitude peut correspondre a` la hauteur abdominale [Rietzel et al., 2005;
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Abdelnour et al., 2007] ou a` des mesures volumiques [Low et al., 2003; Lu et al., 2005a;
2005b]. Dans ce cas aussi, les donne´es sont regroupe´es en bins. Mais cette fois-ci les bins
sont associe´s aux amplitudes respiratoires. Dans les deux cas, le bin est conside´re´ comme
contenant des informations cohe´rentes spatialement, c’est-a`-dire acquises a` des configura-
tions corporelles identiques. Au vu de cette hypothe`se, il est e´vident que le tri par ampli-
tude est plus re´aliste que celui par phase. Plusieurs travaux ont montre´ l’influence de cette
me´thode de tri sur la qualite´ des images reconstruites [Lu et al., 2006; Rietzel et al., 2005;
Abdelnour et al., 2007; Dawood et al., 2007; 2009]. Cependant, dans cette dernie`re me´thode,
il existe un risque d’avoir des bins sans donne´es correspondantes si l’amplitude est faible
par rapport a` l’amplitude maximale de re´fe´rence. Pour pallier a` ce proble`me, une autre
me´thode de de´coupage par pourcentage d’amplitude est propose´e [Wink et al., 2006;
Olsen et al., 2008].
Dans ce chapitre, nous pre´sentons notre approche de tri respiratoire des donne´es
TEP/TDM. Cette approche se base sur l’acquisition par un syste`me TEP/TDM synchro-
nise´ a` un spirome`tre. Le signal respiratoire est alors traite´ pour extraire les cycles valides.
Ceux-la` sont alors de´coupe´s en amplitudes pour de´terminer les niveaux respiratoires. Les
donne´es TEP et TDM sont par la suite trie´es selon ces niveaux. Les donne´es trie´es serviront
dans les chapitres suivants a` la reconstruction TDM-4D (chapitre 5) et TEP-4D (chapitre 6).
L’approche a e´te´ valide´e a` l’aide de donne´es simule´es et re´elles.
Le chapitre est organise´ de la manie`re suivante. Les sections 3.2 et 3.3 de´crivent le syste`me
d’acquisition et particulie`rement le spirome`tre. Nous y e´tudions les mode`les d’estimation du
volume respiratoire a` partir du de´bit mesure´. La section 3.4 de´crit tre`s brie`vement le filtrage
du signal respiratoire. la section 3.5 est consacre´e a` la segmentation du signal respiratoire pour
de´terminer les cycles valides et leur description. La section 3.6 pre´sente notre me´thode de ca-
racte´risation du signal respiratoire qui sert de base pour l’e´limination des cycles irre´guliers
et aberrants. Une me´thode de classification des cycles selon des distances que nous avons
conc¸ues y est pre´sente´e. Les phases respiratoires valides, re´sultat de la segmentation et la ca-
racte´risation, sont segmente´es en amplitudes pour de´terminer les niveaux respiratoires et leurs
temps (3.7). Le tri des donne´es TDM est alors pre´sente´ en section 3.8. Alors que la me´thode
de tri des donne´es TEP list-mode est de´crite en section 3.9. La validation est pre´sente´e en
section 3.10 sur des donne´es synthe´tiques et des donne´es re´elles.
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3.2 Acquisition
La me´thode propose´e se fonde sur l’utilisation simultane´e de trois capteurs. Ainsi, trois
types de donne´es synchronise´es sont acquis.
Avant son introduction dans l’appareil TEP/TDM, le patient est e´quipe´ d’un spirome`tre.
Apre`s introduction, le patient respire normalement pendant une phase de re´gularisation (Fig.
3.1.a). L’acquisition TDM se de´roule alors, selon la configuration e´tablie, pendant la dure´e
ne´cessaire pour balayer la zone d’inte´reˆt du corps. L’acquisition se fait en mode cine´. Parmi
les parame`tres de configuration du TDM, il y a la pe´riode de de´placement de la table, souvent
choisie en fonction de la dure´e moyenne du cycle respiratoire du patient (environ 5sec) plus une
pe´riode pour l’enregistrement et le de´placement (souvent 1 seconde). A la fin de l’acquisition
TDM, l’acquisition TEP est de´clenche´e. Celle-ci se de´roule aussi selon le programme e´tabli en
dure´e (ex. 20 minutes). Tout au long de l’acquisition TDM et TEP, le volume d’air dans les
poumons est mesure´. On aura a` la fin de l’acquisition trois types de donne´es synchronise´es :
le signal respiratoire, les images TDM-3D et les donne´es TEP date´es.
Figure 3.1 – Sche´ma temporel de l’acquisition.
3.3 Spirome`tre
Le spirome`tre est un appareil de mesure e´quipe´ d’une cellule qui se´pare le syste`me respira-
toire de l’air ambiant (Fig. 3.2). Cette cellule constitue un composant d’un syste`me de mesure
de pression appele´ pneumotachographe. Il existe principalement deux types de pneumotacho-
graphe de´pendant du type de cellule dont ils sont e´quipe´s (Fig. 3.3). Les pneumotachographes
de type Lilly calculent les de´bits par la mesure de pressions diffe´rentielles de part et d’autre
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d’une grille de re´sistances place´e dans le circuit ventilatoire. Les pneumotachographes de type
Fleisch se composent d’un ensemble de capillaires. Ils calculent le de´bit a` partir des mesures
de pressions durant l’expiration. Nos expe´rimentations ont e´te´ faites par le spirome`tre Dyn′r
qui est de type Fleisch. La diffe´rence de pression ∆P est relie´e au de´bit d’air F entrant ou
sortant dans le syste`me respiratoire par la loi de Bernoulli :
1
2
ρF 2 + ∆P = K (3.1)
ou` ρ est la densite´ de l’air et K une constante. Le module de traitement du spirome`tre calcule
le de´bit instantane´ F (t) a` partir de l’e´quation 3.1, en prenant en conside´ration la se´rie de
mesures de pressions effectue´es sur une feneˆtre de temps [Zhang et al., 2003]. L’inte´gration
de ces de´bits permet d’obtenir un volume d’air courant dans le syste`me respiratoire :
v =
∫
F (t)dt (3.2)
(a) Fleisch (b) Lilly
Figure 3.2 – Types de cellules de spirome`tres.
L’inte´gration des de´bits pour obtenir des volumes est sujet a` deux types de proble`me.
Le premier est duˆ a` la capacite´ du pneumotachome`tre a` de´tecter les faibles de´bits. Ceci est
souvent cause´ par la diffe´rence de tempe´rature et d’hygrome´trie de l’air sortant et ambiant.
L’air sortant est charge´ en humidite´ et a` une tempe´rature de 37◦ alors que l’air ambiant est
plus sec et relativement plus frais. Ce proble`me est traite´ soit en controˆlant la tempe´rature
soit en prenant en conside´ration ce parame`tre lors de la conversion des pressions en de´bit. Le
deuxie`me proble`me est plus complexe. Il est duˆ a` la complexite´ de la respiration du patient
et ses effets sur la distribution de l’air a` travers le syste`me respiratoire.
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(a) Fleisch (b) Lilly
Figure 3.3 – Types de pneumotachome`tres (source spirxpert.com).
3.4 Traitement du signal
A la fin de l’acquisition, nous disposons d’un signal respiratoire v(t) mesure´ a` une fre´quence
pouvant eˆtre entre 20Hz a` 400Hz. Remarquons qu’une fre´quence de 25Hz permet d’acque´rir
avec fide´lite´ le signal respiratoire, elle est couramment utilise´e. Ce signal pre´sente plusieurs
proble`mes qu’il faut traiter avant toute exploitation utile. Le premier est son niveau de bruit
cause´ par l’impre´cision de la mesure instantane´e (Fig. 3.4). Ce bruit se mate´rialise parti-
culie`rement par des hautes fre´quences. Un filtre passe-bas serait alors adapte´. Nous avons
imple´mente´ un filtre de Butterworth.
Figure 3.4 – Signal RPM avec bruit de haute fre´quence.
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3.5 Recherche des cycles respiratoires
Afin d’effectuer le tri respiratoire des donne´es, il est ne´cessaire de de´terminer les cycles
respiratoires. Pour cela, la premie`re e´tape consiste a` de´terminer les extrema du signal. Cela
est fait par la de´rivation du signal filtre´. Soit v(t) le signal discret filtre´, nous de´terminons les
extrema locaux, correspondant aux t ou` :
dv
dt
= 0
En pratique le signal e´tant discret, le calcul de la de´rive´e se fait par analyse de la variation lo-
cale du signal dans une feneˆtre de taille τ . L’analyse du sens de variation du volume permet de
diffe´rencier les minima des maxima. Par ailleurs, dans le cas ou` le signal des de´bits respiratoires
est disponible, le calcul des extrema est imme´diat. Ainsi, nous obtenons l’ensemble des maxima
Vmax =
{
(v
(max)
i , t
(max)
i ),1 < i < M
}
, et des minima Vmin =
{
(v
(min)
j , t
(min)
j ), 1 < j < N
}
.
Les deux ensembles sont ordonne´s dans le temps. Le signal original est donc repre´sente´ par
ces deux sous-ensembles :
v(t) ≡ Vmin
⋃
Vmax
Malgre´ le filtrage du signal, beaucoup d’extrema locaux ne correspondent pas a` des fins
d’inspiration ou d’expiration (Fig. 3.5). Dans [Zhang et al., 2003], les auteurs ont montre´ que
des minima peuvent ne pas atteindre le meˆme volume de base, perturbant la de´tection des
phases respiratoires. Ils proposent l’utilisation de l’algorithme RANSAC (Random Sample
Consensus) pour de´finir le volume de base. Dans notre cas, nous appliquons les deux re`gles
suivantes :
1. Un minimum
(
v(min), t(min)
)
est valide si
∣∣v(min) − vbase∣∣ < ε. Ou` vbase est le volume de
base du patient.
2. Un maximum
(
v(max), t(max)
)
est valide si
∣∣v(max) − vcmax∣∣ < ε. Ou` vcmax est le volume
courant maximal.
Pour effectuer cette validation, il est ne´cessaire d’estimer le volume de base vbase et le
volume courant maximal vcmax, de´nomme´s volumes limites.
De´termination des volumes limites Soient Hmin et Hmax les histogrammes des ampli-
tudes des minima et des maxima. Ces histogrammes sont construits en divisant la dynamique
des amplitudes en classes de largeur 0.1litre. Nous de´finissons deux seuils respiratoires : εmin
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Figure 3.5 – Extrema locaux et globaux.
le seuil du volume de base, et εmax le seuil du volume courant maximal. On pose vbase et
vcmax comme e´tant les pics respectifs de Hmin et Hmax, relativement a` εmin et εmax :
vbase = arg max
v<εmin
(Hmin(v))
vcmax = arg max
v>εmax
(Hmax(v)).
vbase repre´sente le volume des minima le plus fre´quent en dessous du seuil εmin. Alors que
vcmax repre´sente le volume des maxima le plus fre´quent au dessus du seuil εmax. Notons qu’en
pratique, Hmin et Hmax peuvent eˆtre construits a` partir d’un signal d’entraˆınement (plus
court), enregistre´ en de´but de l’examen. Les ensembles de minima (Vˆmin ⊂ Vmin) et maxima
(Vˆmax ⊂ Vmax) valides sont alors e´tablis de la manie`re suivante, ou`  est une proportion de
volume suffisamment faible :
Vˆmin =
{(
v(min), t(min)
) ∈ Vmin, ∣∣v(min) − vbase∣∣ < }
Vˆmax =
{(
v(max), t(max)
) ∈ Vmax, ∣∣v(max) − vcmax∣∣ < }
Soit E =
{
Vˆmin ⊕ Vˆmax
}
= {e1, e2...en} la suite des extrema ordonne´s dans le temps.
Ou` ⊕ est un ope´rateur de fusion qui fait l’union des deux suites en les ordonnant dans le
temps. On notera v (e) et t (e) respectivement le volume et le temps de l’extremum e. Soit
U(e) la fonction, a` valeurs dans min,max, qui associe a` chaque extremum son type. On pose
Un = U(en).
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Proprie´te´ 3.5.1 (Re´currence) Si E est compose´e d’extrema valides, alors la suite U est
re´currente line´aire d’ordre 2 avec :
Un+2 = Un
L’e´limination des extrema qui ne ”reviennent” pas aux volumes limites introduit des
ruptures de re´currence. En effet, E peut contenir une ou plusieurs suites S d’extrema de
meˆme type. Soit S = {ei, ...ej} une partition de E qui cause une telle rupture. On re´gularise
la re´currence dans E en remplac¸ant S par son propre extremum :
S ← arg min
ek∈S
(v(ek)), si ek ∈ Vˆmin, ∀k
S ← arg max
ek∈S
(v(ek)), si ek ∈ Vˆmax, ∀k
En re´sultat, on obtient une nouvelle suite d’extrema E parfaitement re´currente d’ordre 2.
Nous supposons, sans perte de ge´ne´ralite´, que le premier extremum est un maximum de sorte
que les impairs seront des maxima et les pairs des minima :
E = {e1, e2...en} , e2k+1 ∈ Vˆmax et e2k ∈ Vˆmin
De´finition (Phase respiratoire) On appelle phase respiratoire un couple d’extrema successifs
de E :
1. Une phase d’inspiration est un minimum suivi d’un maximum, φins =
(
e
(min)
i , e
(max)
i+1
)
2. Une phase d’expiration est un maximum suivi d’un minimum, φexp =
(
e
(max)
i , e
(min)
i+1
)
On repre´sentera une phase quelconque φ par ses extrema gauche eg et droit ed, note´e φ =
(eg, ed). On notera aussi tg (φ) = t (eg) et td (φ) = t (ed).
Nous partitionnons la suite E en suites de phases d’inspiration (Φins = {φinsi }) et d’expi-
ration (Φexp = {φexpi }) (Fig. 3.6) :
E = Φins ⊕ Φexp,
De´finition (Extremum invalide) Un extremum invalide est tout minimum
(
e˜(min)
)
ou maxi-
mum
(
e˜(max)
)
de E n’appartenant pas a` E . C’est-a`-dire qu’il a e´te´ rejete´ a` cause de son
e´loignement des limites ou d’un de´faut de re´currence.
Ces extrema vont servir pour caracte´riser les phases respiratoires. Ils sont regroupe´s, de la
meˆme manie`re que pre´ce´demment, en phases d’inspiration et expiration.
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Figure 3.6 – Extrema et phases respiratoires.
De´finition (Phase respiratoire bruit) On appelle phase respiratoire bruit un couple d’extrema
successifs invalides de E :
1. Une inspiration bruit est un minimum invalide suivi d’un maximum invalide, φˆins =(
e˜(min), e˜(max)
)
2. Une expiration bruit est un maximum invalide suivi d’un minimum invalide, φˆexp =(
e˜(max), e˜(min)
)
On note Φ˜(ins) et Φ˜(exp) les ensembles de phases bruits. On caracte´rise une phase bruit
φ˜ = (e˜g, e˜d) par son amplitude α(φ˜) = |v (e˜g)− v (e˜d)| et sa dure´e τ(φ˜) = |t (e˜g)− t (e˜d)|.
De´finition (Se´quence bruit) Une se´quence S˜ de phases adjacentes est appele´e se´quence bruit
si elle alterne exclusivement des inspirations et expirations bruit.
S˜ =
{
φ˜i...φ˜j
}
,∀φ˜k ∈ Φ˜(exp) ⇔ φ˜k+1 ∈ Φ˜(ins) et inversement.
On caracte´rise une telle se´quence par son amplitude et sa dure´e :
α(S˜) = ∑jk=i α(φ˜k)
τ(S˜) = ∑jk=i τ(φ˜k)
On de´finit tg
(
S˜
)
= tg
(
φ˜i
)
et td
(
S˜
)
= td
(
φ˜j
)
.
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Proprie´te´ 3.5.2 (Perturbation respiratoire) Une se´quence bruit S˜ est une perturbation res-
piratoire d’une phase valide φ si tg
(
S˜
)
> tg (φ) et td
(
S˜
)
< td (φ)
Ainsi, une phase respiratoire valide peut eˆtre repre´sente´e par :
1. Ses deux points extrema, chacun ayant une amplitude et un temps
2. L’amplitude et la dure´e de ses perturbations
Au final, une phase respiratoire φ, ayant une perturbation S˜ est de´crite par deux points et
deux re´els :
φ =
{
[v (eg) , t (eg)] , [v (ed) , t [ed)] ,
[
α
(
S˜
)
, τ
(
S˜
)]}
De´finition (Cycle respiratoire) Un cycle respiratoire, note´ C, est un triplet d’extrema valides
successifs : C = (e1, e2, e3). Le cycle est aussi un couple de phases valides successives C =
(φg, φd).
Un cycle respiratoire C est caracte´rise´ par ses trois extrema (e1, e2, e3), l’amplitude α (C)
et la dure´e τ (C) de ses perturbations. L’algorithme 1 re´sume les e´tapes de la recherche des
cycles respiratoires a` partir du signal initial. Cependant, tous ces cycles ne sont pas valides
pour cause de dure´e aberrante ou de perturbations prononce´es. Une analyse plus fine de la
re´pe´tabilite´ des cycles est ne´cessaire.
3.6 Caracte´risation respiratoire
La respiration est un phe´nome`ne complexe influence´ par une multitude de parame`tres
physiologiques et psychologiques [Dempsey and Pack, 1994]. Par conse´quent, les cycles res-
piratoires de´termine´s sont souvent irre´guliers et pre´sentent des configurations complexes. Un
grand nombre de travaux de recherche ont porte´ sur la caracte´risation de la respiration en liai-
son avec des e´tats ou des pathologies diverses. Quatre grandes familles de techniques peuvent
eˆtre rencontre´es dans la litte´rature : spectrale [Giardino et al., 2003; Benchetrit, 2000], sta-
tistique [Macey et al., 1999; Bojic et al., 2008; Bruce, 1996], modale [Shaopeng et al., 2008;
Bu et al., 2007], et fractale [Hughson et al., 1996; Glenny, 1996]. La majeure partie des tra-
vaux visent a` discriminer des situations particulie`res (ex. apne´es) ou a` extraire des primitives
globales caracte´ristiques. Dans notre cas, la caracte´risation porte sur les cycles. Son objectif
est de retrouver des patterns respiratoires re´currents. Ces patterns seront conside´re´s comme
repre´sentatifs de la respiration normale du patient. Les cycles ne faisant pas partie de ses
patterns seront filtre´s car conside´re´s comme repre´sentant des configurations anatomiques in-
cohe´rentes avec celles des patterns. Pour effectuer cette analyse, on simplifie les phe´nome`nes
pour retenir les quelques situations d’inte´reˆt suivantes :
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Algorithme 1: Algorithme de recherche des cycles
Entre´e : v(t), le signal respiratoire
Entre´e : εmin, seuil des minima
Entre´e : εmax, seuil des maxima
Entre´e : ε, seuil des volumes limites
Sortie : Ψ, l’ensemble des cycles
Ψ← ø;
v′(t) ← FiltrePasseBas(v(t));
(Vmin, Vmax) ← CalculerExtrema(v′(t));
/*Calculer les volumes limites a` partir des histogrammes des extrema,
Hmin et Hmax */
vbase ← arg max
v<εmin
(Hmin(v));
vcmax ← arg max
v>εmax
(Hmax(v));
/*Filtrer Vmin et Vmax */
Vˆmin ←
{(
v(min), t(min)
) ∈ Vmin, ∣∣v(min) − vbase∣∣ < };
Vˆmax ←
{(
v(max), t(max)
) ∈ Vmax, ∣∣v(max) − vcmax∣∣ < };
E ←
{
Vˆmin ⊕ Vˆmax
}
;
/*Re´gulariser la re´currence de E */
Eˆ ← RegulariserRecurrence(E);
/*De´terminer les phases */
E ← Φins ⊕ Φexp;
phase ← 1;
foreach φ in E do
/*Trouver la perturbation e´ventuelle et caracte´riser φ */
S ← DeterminerPerturbation(φ);
if phase mod 3 == 0 then
/*E´tablir un nouveau cycle C */
C ← (E [phase−2], E [phase−1], E [phase]);
Ψ← Ψ ∪ C;
return Ψ;
– Respiration re´gulie`re d’ordre 1 : on retrouvera un cycle type tre`s fre´quent sans pertur-
bation (Fig. 3.7.a).
– Perturbations physiologiques : cela peut eˆtre cause´ par divers comportements respira-
toires ponctuels comme les inspirations force´es, les de´glutitions ou les toux. Ce genre
de phe´nome`ne se mate´rialise par des cycles isole´s dont la dure´e ou l’amplitude sont
anormales. Ces caracte´ristiques de cycle e´tant propres a` chaque patient, on ne peut pas
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juger individuellement de leur ”normalite´” (Fig. 3.7.b).
– Respiration re´gulie`re avec perturbation : ce cas, assez courant, se mate´rialise par un
cycle pre´dominant pre´sentant une perturbation, souvent en fin d’expiration (Fig. 3.7.c).
– Respiration re´gulie`re d’ordre n : Un pattern de n cycles successifs se re´pe`te fre´quemment,
e´ventuellement avec perturbation (Fig. 3.7.d).
(a) Respiration re´gulie`re simple (b) Perturbations physiologiques
(c) Respiration avec perturbation re´gulie`re (d) Respiration avec perturbation d’ordre n
Figure 3.7 – Illustration de patterns de cycles.
En pratique, le signal sera une composition complexe de patterns de cycles re´guliers
ponctue´s par des cycles perturbations. Notre objectif est de de´terminer les cycles indivi-
duels ou des patterns de cycles repre´sentatifs qui composent le signal respiratoire. A cet effet,
nous mettons en œuvre une me´thode de classification non supervise´e. Pour toute la suite,
nous conside´rons que le signal est normalise´ en temps et en amplitude. Ainsi, ∀t, 0 ≤ t ≤ 1
et 0 ≤ v(t) ≤ 1.
De´finition (Cycle d’ordre n) Nous ge´ne´ralisons la notion de cycle en de´finissant le cycle
d’ordre n. Il s’agit d’une suite de cycles successifs valides :
C(n)i = {(φg,i, φd,i) ... (φg,i+n, φd,i+n)}
Un tel cycle peut eˆtre repre´sente´ par la suite de ses extrema {ei,1, ei,2, ei,3...ei,2∗n+1}. Remar-
quons qu’un cycle d’ordre 1 est un cycle valide individuel.
De´finition (Recalage de deux cycles d’ordre n) Recaler le cycle C(n)j = {ej,1...ej,2∗n+1} sur le
cycle C(n)i = {ei,1...ei,2∗n+1}, tous deux d’ordre n, consiste a` translater les extrema du premier
par le pe´riode tji = t (ej,1)− t (ei,1) :
C′(n)i =
{
e′j,1...e
′
j,2∗n+1
}
, e′j,k = (v(ej,k), t(ej,k)− tji) .
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De´finition (Distance ge´ne´rale entre deux cycles d’ordre n) Soient C(n)i et C(n)j deux cycles
(normalise´s) d’ordre n, on de´finit leur distance :
dc
(
C(n)i , C(n)j
)
= max
k=1...2n+1
d2(ei,k, e
′
j,k)
ou` e′j,k est l’extremum ej,k translate´ selon le recalage e´nonce´ pre´ce´demment. Et, d2(e1, e2) est
la distance Euclidienne entre les extrema e1 et e2 (Fig. 3.8) :
d2(ei,k, e
′
j,k) =
√(
v (ei,k)− v
(
e′j,k
))2
+
(
t (ei,k)− t
(
e′j,k
))2
(a) Les deux cycles (b) Les cycles recale´s
Figure 3.8 – Distance entre deux cycles d’ordre 1.
Cette distance compare deux cycles exclusivement a` la base des positions (amplitude,
temps) de leur extrema. Deux cycles ayant des extrema proches auront une distance re´duite
meˆme s’ils ont des perturbations diffe´rentes. Si on souhaite une comparaison plus stricte, il
est ne´cessaire de prendre en conside´ration les perturbations. Pour cela, nous de´finissons une
distance stricte de deux cycles.
De´finition (Distance stricte entre deux cycles d’ordre n) La distance stricte entre deux cycles
normalise´s C(n)i et C(n)j est :
d˜c(C(n)i , C(n)j ) = max
k=1...2n+1
{
d2
(
ei,k, e
′
j,k
)
, d2
([
α
(
C(n)i
)
, τ
(
C(n)i
)]
,
[
α
(
C(n)j
)
, τ
(
C(n)j
)])}
Classification des cycles On propose de classifier les cycles par apprentissage non-
supervise´ des patterns respiratoires. Dans ce domaine l’analyse de clusters (ou clustering)
est la technique la plus re´pandue. Elle consiste a` regrouper un ensemble d’observations dans
des sous-ensembles (ou clusters) selon leur similarite´. Les observations sont repre´sente´es par
des vecteurs d’attributs. Et la similarite´ est mesure´e a` l’aide d’une distance entre vecteurs.
Cependant, le clustering recouvre une grande varie´te´ de me´thodes et de termes. Plusieurs
types de clusters sont possibles :
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– Disjoint : chaque observation est affecte´e a` un et un seul cluster.
– Hie´rarchique : les clusters peuvent eˆtre imbrique´s de sorte qu’une observation apparte-
nant a` un cluster appartient aussi (uniquement) a` tous les clusters qui contiennent ce
cluster.
– Non-disjoint : une observation peut appartenir a` n’importe quel nombre de clusters.
– Flou : l’appartenance d’une observation a` un cluster est de´finie par un degre´ de plausi-
bilite´.
Nous adoptons une approche de clustering adapte´e de l’algorithme du K−means. L’ensemble
Ψ des cycles valides est divise´ en P clusters disjoints {Lp, 1 ≤ p ≤ P} tel que :
∀C(n)p,i ∈ Lp, C(n)p,j ∈ Lp, C(n)q,k ∈ Lq, dc
(
C(n)p,i , C(n)p,j
)
< dc
(
C(n)p,i , C(n)q,k
)
L’algorithme 2 de´crit la proce´dure de recherche des clusters d’ordre n.
L’ordre n est une caracte´ristique de la respiration du patient a` de´terminer. Pour cela, on
fait varier n entre 1 et une constante K fixe´e par le praticien (un K = 12 pour un patient
ayant un cycle de 5 secondes indique que nous cherchons des re´pe´titions de l’ordre de la
minute au maximum). Le clustering est effectue´ pour chaque ordre et celui qui minimise le
nombre de clusters, relativement au cardinal de l’ensemble total de cycles, est retenu. Dans
cette the`se, nous avons expe´rimente´ uniquement avec les patterns d’ordre 1.
Chaque cluster Lp est alors analyse´ en sous-cluster disjoints en prenant en conside´ration
les perturbations. Pour cela, on compare les cycles par la distance d˜c. Nous obtenons ainsi
une hie´rarchie a` deux niveaux de cycles semblables. Le premier niveau indique la re´pe´tabilite´
des cycles individuels. Et dans chaque cluster de niveau 1, on a une se´rie de clusters de niveau
2 qui regroupe les cycles de niveau 1 en fonction de la similarite´ de leurs perturbations.
Filtrage des cycles Une application directe du clustering effectue´ consiste a` filtrer les cycles
peu fre´quents. Les clusters de niveau 1 sont trie´s selon leurs tailles. Les clusters contenant
un nombre faible de cycles seront conside´re´s comme des bruits et filtre´s. Dans les clusters
retenus, les cycles appartenant aux sous-clusters (niveau 2) de faible taille sont aussi e´limine´s.
Ainsi, les cycles valides retenus pour la suite du traitement seront ceux qui :
1. appartiennent a` des clusters de niveau 1 de taille significative ;
2. n’appartiennent pas a` des sous-clusters (niveau 2) de taille faible.
Dans cette the`se nous avons uniquement filtre´ a` l’aide de la premie`re condition. Les pertur-
bations des cycles n’ont pas e´te´ exploite´es.
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Algorithme 2: Algorithme de clustering des cycles d’ordre n
Entre´e : Φ, l’ensemble des cycles
Entre´e : n, ordre des cycles
Entre´e : , seuil de similarite´ de cycles
Sortie : L, l’ensemble de clusters
/*L’ensemble de clusters est initialement vide */
L ← ø;
/*Pour chaque cycle d’ordre n */
foreach C(n) in Φ do
if L == ø then
/*Cre´er un cluster singleton avec C(n) */
L← {C(n)};
L ← L ∪ L;
/*Pour chaque cluster L */
foreach L in L do
/*Trouver le cycle Cmax(n) le plus e´loigne´ de C(n) */
Cmax(n)(L)← arg max
C∈L
(dc(C(n), C));
/*Trouver le cluster Lmin qui donne la distance minimale */
Lmin ← arg min
L∈L
(
Cmax(n)(L)
)
;
if Cmax(n)(Lmin) <  then
/*Ajouter le cycle C(n) a` Lmin */
Lmin ← Lmin ∪ {C(n)};
else
/*Cre´er un nouveau cluster avec ce cycle C(n) */
L← {C(n)};
L ← L ∪ L;
return L;
3.7 Partition respiratoire
Le signal respiratoire est reconstruit a` l’aide des cycles respiratoires valides re´sultant de
la phase de filtrage par caracte´risation. Notons que la reconstruction consiste uniquement
a` e´liminer les parties du signal filtre´es par les diffe´rentes re`gles de´veloppe´es ci-haut. Au-
cune transformation n’est introduite sur les cycles retenus. En re´sultat, on obtient un signal
(vˆ(t), t) discret et irre´gulier dans le temps (inde´fini pour certains intervalles de temps). Soit
B le nombre de bins souhaite´ par le clinicien. Soient vˆmin et vˆmax les extrema du signal re-
construit. Le domaine [vˆmin, vˆmax] est divise´ en B intervalles. L’intervalle associe´ au bin i est
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[
v
(i)
min, v
(i)
max
]
:
v
(i)
min = vˆmin + i ∗ vˆmin−vˆmaxB
v
(i)
max = vˆmin + (i+ 1) ∗ vˆmin−vˆmaxB
On de´termine l’ensemble des abscisses t
(i)
min et t
(i)
max pour les quels respectivement vˆ(t) =
v
(i)
min et vˆ(t) = v
(i)
max. Cette recherche peut eˆtre faite se´pare´ment pour les inspirations et les
expirations (Fig. 3.9).
t
(i)
min =
{
t
(i)
g,k
}
t
(i)
max =
{
t
(i)
d,k
}
De cette manie`re, chaque bin i, en plus de ses amplitudes minimales v
(i)
min et maximales
v
(i)
max , sera de´fini dans le domaine :
Bi =
⋃
k
[
t
(i)
g,k, t
(i)
d,k
]
Ces intervalles e´le´mentaires forment des feneˆtres de temps dans lesquels le corps est
conside´re´ dans une configuration anatomique quasi-statique identique. L’union de ces feneˆtres
forme le domaine temporel dans lequel le corps est dans cette configuration. La suite consiste
a` trier les donne´es anatomiques et fonctionnelles selon cette de´composition temporelle.
3.8 Tri des images TDM
Dans le syste`me d’acquisition conside´re´, le scanner acquiert des images en mode cine´
avec des de´placements de la table a` un pas fixe. Pan et al [Pan et al., 2004] ont montre´
que ce pas doit eˆtre supe´rieur a` la dure´e du cycle respiratoire a` laquelle on ajoute la dure´e
de reconstruction d’une image. Dans nos expe´rimentations, nous avons choisi un pas de 6
secondes (Fig. 3.10). A chaque rotation, le scanner acquiert 4 a` 16 coupes simultane´es. Ainsi,
pour une position p de la table (1 < p < P ) on a np images :
{
I
(p)
1 ...I
(p)
np
}
. Par ailleurs, le
scanner e´met un signal (trigger) a` l’instant du de´but d’acquisition. Ce trigger t
(p)
trig est date´ et
enregistre´. Connaissant la dure´e de rotation du scanner (r), nous datons toutes les images :
t
(p)
k = t
(
I
(p)
k
)
= t
(p)
trig + (k − 1) ∗ r
Disposant du temps pour une image I
(p)
k , nous calculons son amplitude v
(
I
(p)
k
)
= vˆ
(
t
(p)
k
)
.
Au final, toutes les images scanner CT acquises sont associe´es a` un temps et une amplitude
du signal respiratoire. Seules les images correspondant a` des cycles valides sont retenues pour
la suite des traitements. Remarquons que ce tri peut aboutir a` des positions de table sans
images pour certains bins (Fig. 3.10). Ce proble`me sera traite´ dans le chapitre 5.
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Figure 3.9 – De´coupage du domaine temporel par amplitude.
3.9 Tri des donne´es TEP en mode liste
Les me´thodes classiques de gestion de la respiration pendant l’acquisition TEP se basent
principalement sur la technique dite du gating. La dure´e du cycle respiratoire est suppose´e
fixe. Elle est subdivise´e en un nombre fixe de phases. Un timer permet de partitionner les
donne´es acquises en autant de sous-ensembles (ou bins) que de phases. Ainsi pour un cycle
de cinq secondes de´coupe´ en 10 bins, les co¨ıncidences sont ajoute´es au bin correspondant
a` l’instant de leur de´tection. Malheureusement, le cycle respiratoire n’est jamais constant.
Des perturbations majeures peuvent se produire aboutissant a` des arte´facts dans l’image
finale. En plus, la formation d’images de bonne qualite´ par bin ne´cessite l’allongement du
temps d’acquisition pour compenser la pauvrete´ des donne´es. Dans nos expe´rimentations
l’acquisition du signal TEP est continue en mode liste. Le temps d’acquisition reste donc
mode´re´ compare´ aux me´thodes de gating. Ce mode liste est choisi car il fournit une grande
re´solution temporelle permettant des post-traitements pour ame´liorer la pre´cision. L’acquisi-
tion est effectue´e en mode 3D et d’une manie`re continue le long du corps cible. En simpli-
fiant, on peut conside´rer une co¨ıncidence comme un e´ve´nement date´. Chaque e´ve´nement i
contient en re´alite´ un ensemble d’informations renseignant sur l’e´ve´nement principalement :
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Figure 3.10 – Tri des images scanner.
λi = {ring1, ring2, cristal1, cristal2} et son timestamp ti. A la fin de l’acquisition TEP nous
obtenons donc un ensemble de co¨ıncidences Λ = {(λi, ti)}. L’objectif de cette e´tape est de
partitionner cet ensemble en autant de sous-ensembles que de bins (de´termine´s ci-haut) :
Λ =
⋃i=B
i=1 Λi. Chaque sous-ensemble Λi correspond au domaine temporel du bin i. Construire
ces sous-ensembles consiste a` parcourir la base des fichiers en mode liste et de les affecter dans
le bin correspondant a` son timestamp. En pratique, les intervalles de temps de´termine´s au
traitement du signal respiratoire correspondent a` une horloge diffe´rente de celle de la machine
TEP. Un alignement de la base de temps est ne´cessaire. Les donne´es de chaque bin sont alors
traite´es pour former des sinogrammes qui serviront a` la reconstruction de l’image TEP (Fig.
3.11).
3.10 Validation
Nous avons valide´ la me´thode de binning respiratoire de´veloppe´e dans ce chapitre en
deux e´tapes. Tout d’abord, nous avons fait des expe´rimentations sur le traitement du signal
respiratoire du filtrage jusqu’au de´coupage en bins. La deuxie`me e´tape a consiste´ a` valider
le binning des donne´es TEP. Cela a e´te´ fait sur des donne´es simule´es et des donne´es re´elles.
Cette section pre´sente les re´sultats de cette validation.
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Figure 3.11 – Tri des donne´es TEP.
3.10.1 Validation du de´coupage respiratoire
3.10.1.1 Signaux synthe´tiques
Afin de valider les diffe´rentes e´tapes du traitement de signal, nous avons simule´ un si-
gnal a` la base de 5 cycles synthe´tiques. Les cycles sont de diffe´rentes amplitudes et pe´riodes
(Fig. 3.12). Nous avons combine´ ale´atoirement 43 fois ces 5 cycles pour cre´er un signal
respiratoire (Fig. 3.13). Nous obtenons alors le signal constitue´ de la suite des cycles sui-
vante :[1 1 3 2 3 4 3 2 2 3 4 2 3 4 2 3 4 3 2 3 2 4 2 3 4 2 3 4 3 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 5 3]
Le signal simule´ a e´te´ bruite´ a` l’aide d’un bruit blanc de diffe´rentes puissances
σ ∈ (0.01, 0.03, 0.05, 0.07). Nous avons donc analyse´ les quatre signaux bruite´s
Signalσ=0.01, Signalσ=0.03, Signalσ=0.05, Signalσ=0.07 ainsi que le signal d’origine sans
pre´csence de bruit. Nous avons applique´ les e´tapes de l’analyse du signal respiratoire :
filtrage, calcul des extrema, validation des extrema, de´termination des cycles, segmentation
et enfin caracte´risation. Pour valider l’e´tape du filtrage, nous avons mesure´ le PSNR des
signaux avant et apre`s filtrage. Le tableau 3.2 illustre ces mesures. Nous remarquons que
les valeurs du PSNR ont augmente´ apre`s filtrage indiquant que les signaux filtre´s se sont
rapproche´s du signal d’origine. Nous pouvons aussi constate´ (logiquement) que le filtre donne
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(a) cycle1 (b) cycle2
(c) cycle3 (d) cycle4
(e) cycle5
Figure 3.12 – Illustration de diffe´rents cycles cre´es.
Figure 3.13 – Signal originial simule´.
une performance de´croissante avec la puissance du bruit.
Par ailleurs, pour montrer que le filtrage pre´serve les cycles, nous avons calcule´ la moyenne
des erreurs quadratiques moyennes entre les cycles du signal filtre´ et ceux du signal d’origine.
Pour une plus grande clarte´, nous avons calcule´ les PSNR correspondants (Tab. 3.2). Nous
remarquons que toutes les valeurs du PSNR sont assez significatives indiquant que les signaux
filtre´s sont assez fide`les a` la configuration initiale du signal respiratoire simule´.
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Signal Avant filtrage Apre`s filtrage
Signalσ=0.01 49.45 56.34
Signalσ=0.03 39.89 47.20
Signalσ=0.05 35.51 40.60
Signalσ=0.07 29.00 39.99
Table 3.1 – PSNR calcule´ sur les diffe´rents signaux avant et apre`s filtrage.
Signalσ=0.01 Signalσ=0.03 Signalσ=0.05 Signalσ=0.07
distance en PSNR 47.32 40.43 40.06 39.04
Table 3.2 – PSNR des cycles originaux et des cycles filtre´s.
Enfin, pour tous les signaux, nous avons classe´ les cycles valide´s en clusters. Le signal
original comprend 5 clusters de cycles d’ordre 1. Le tableau 3.3 montre la fre´quence des
clusters. Nous remarquons que les clusters 2, 3, et 4 sont les plus repre´sentatifs. Ils contiennent
respectivement 16, 13 et 11 cycles. La figure 3.14 sche´matise cette classification. Les cycles
appartenant au meˆme clusters sont colorie´s de la meˆme couleur. Le tableau 3.4 montre le
classement des cycles, par leur nume´ro d’apparition dans la suite des cycles valides, pour les
signaux filtre´s.
Signal sans bruit Configuration des cycles Fre´quences Cycles
Cluster1 0; 1 2 1
Cluster2 2; 4; 6; 9; 12; 15; 17; 19; 23; 26; 28; 30; 33; 36; 39; 42 16 2
Cluster3 3; 7; 8; 11; 14; 18; 20; 22; 25; 29; 32; 35; 38 13 3
Cluster4 5; 10; 13; 16; 21; 24; 27; 31; 34; 37; 40 11 4
Cluster5 41 1 5
Table 3.3 – Clustering des cycles du signal d’origine.
Nous constatons que les cycles ont e´te´ bien classe´s dans le cas de Signalσ=0.01,Signalσ=0.03
et Signalσ=0.05. En effet, on retrouve a` chaque fois 3 classes contenant majoritairement les
cycles de la meˆme classe d’origine. En dehors de quelques cycles qui se rajoutent a` ces classes,
comme c’est le cas des cycles 0 et 1 qui sont classe´s dans le cluster 1, et 41 dans le cluster 3.
Cependant, dans le cas du dernier signal Signalσ=0.07, la classification n’arrive pas a` restituer
une configuration fide`le. D’apre`s ces re´sultats, nous pouvons noter qu’en pre´sence de fortes
perturbations du signal respiratoire, nous risquons une perte d’informations qui se mate´rialise
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Figure 3.14 – Illustration du clustering.
par la non identification excate des patterns respiratoires.
3.10.1.2 Signaux re´els
Plusieurs signaux respiratoires ont e´te´ acquis par le syste`me RPM . Nous en avons retenu
deux signaux d’examens de patients pour illustrer les re´sultats du de´coupage. La figure 3.15
montre la courbe originale de ces deux signaux. Comme nous pouvons le remarquer les si-
gnaux pre´sentent des perturbations non ne´gligeables notamment en fin d’inspiration duˆ au
mouvement du thorax.
(a) Signal1 (b) Signal2
Figure 3.15 – Signaux RPM d’examens de patients.
Le filtre Butterworth produit les deux signaux illustre´s sur la figure 3.16.
Nous remarquons que les perturbations ont e´te´ re´duites par le filtre passe-bas. Nous nous
basons sur ces courbes filtre´es pour de´tecter les extrema. Sur la figure 3.17 nous montrons la
de´tection des extrema sur une partie des deux signaux pour une meilleure visualisation. Les
lignes verticales de couleur rouge passent par les maxima et celles de couleurs bleues par les
minima.
70 Classification respiratoire des donne´es multimodales
Signalσ=0.01 Configuration des cycles
Cluster1 0; 1; 2; 4; 6; 9; 12; 15; 17; 19; 21; 23; 26; 28; 30; 33; 36; 39; 42;
Cluster2 3; 7; 8; 11; 14; 18; 20; 22; 25; 29; 32; 35; 38
Cluster3 5; 10; 13; 16; 24; 27; 31; 34; 37; 40; 41
Signalσ=0.03 Configuration des cycles
Cluster1 0; 1; 2; 4; 6; 9; 12; 15; 17; 19; 21; 23; 24; 26; 28; 30; 33; 36; 39; 40; 42
Cluster2 3; 7; 8; 11; 14; 18; 20; 22; 25; 29; 32; 35; 38
Cluster3 5; 10; 13; 16; 27; 31; 34; 37; 41;
Signalσ=0.05 Configuration des cycles
Cluster1 0; 1; 2; 4; 6; 9; 12; 15; 17; 19; 21; 23; 24; 26; 28; 30; 33; 36; 39; 40; 42
Cluster2 3; 7; 8; 11; 14; 18; 20; 22; 25; 29; 32; 35; 38
Cluster3 5; 10; 13; 16; 27; 31; 34; 37; 41;
Signalσ=0.07 Configuration des cycles
Cluster1 0; 1; 2; 4; 5; 6; 9; 10; 12; 13; 15; 16; 17; 23; 24; 26; 30; 33; 36; 39; 41; 42
Cluster2 3; 7; 8; 11; 14; 18; 25; 32
Cluster3 19; 21; 27; 28; 31; 34; 37; 40
Cluster4 20; 22; 29; 35; 38
Table 3.4 – Clustering des cycles des signaux filtre´s.
Nous avons trace´ les histogrammes des extrema pour illustrer leur distribution sur laquelle
nous nous basons pour de´finir le volume de base et le volume maximal.
Nous validons les extrema a` l’aide d’un seuil de´duit a` partir des histogrammes (Fig. 3.18,
Fig. 3.19). Par conse´quent, nous en gardons que les plus significatifs (Fig. 3.20).
L’e´tape de la caracte´risation des signaux est effectue´e sur des signaux d’ordre 1 comme
c’est explique´ plus haut dans ce chapitre. Les cycles appartenant au meˆme cluster sont colorie´s
avec la meˆme couleur comme le montre la figure 3.21 sur les deux signaux e´tudie´s.
A base de cette classification, le praticien aura le choix de traiter l’ensemble des cycles
qui lui semblent pertinents en filtrant les cycles par clusters. Les cycles rejete´s seront alors
invisibles (Fig. 3.22).
Enfin nous effectuons le de´coupage des signaux en une variation de volume fixe. La figure
3.23 montre un de´coupage en 3 niveaux des deux signaux caracte´rise´s.
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(a) Signal1 filtre´ (b) Signal2 filtre´
Figure 3.16 – Le trace´ noir repre´sente le signal respiratoire d’origine. Le trace´ rouge est la courbe
filtre´e.
(a) Signal1 (b) Signal2
Figure 3.17 – Calcul des extrema.
3.10.2 Validation du tri TEP
3.10.2.1 Donne´es de synthe`se
En utilisant l’environnement de simulation GATE, nous avons image´ une sphe`re de
diame`tre 2cm. La sphe`re est en mouvement continu axial sinuso¨ıdal pendant 10 minutes.
A l’instant t = 0, le centre de la sphe`re est a` la position (Sx0, Sy0, Sz0). A l’instant t, le centre
de la sphe`re est a` la position (Sx(t), Sy(t), Sz(t)) avec : (Sx(t) = Sx0;Sy(t) = Sy0;Sz(t)) =
A sin(2pift+ φ). Dans cette simulation, nous avons φ = pi2 , l’amplitude maximale A = 1.5 et
la pe´riode du mouvement a` 5 secondes. La figure 3.24 montre des coupes de la sphe`re a` des
instants diffe´rents de la courbe respiratoire.
Pour ces simulations, nous avons cre´e´ un mode`le GATE de DiscoveryST. La source, de´finie
dans cette simulation, est un cylindre contenant une sphe`re en mouvement axial. La position
de la sphe`re de´crit l’axe z de ce cylindre. A la fin de l’acquisition, nous obtenons un fichier
”root” qui contient l’ensemble des e´ve´nements date´s acquis pendant la simulation. Ensuite,
nous proce´dons a` l’e´tape du binning qui consiste a` construire des bins correspondants a` un
de´coupage par amplitude, a` trier les donne´es TEP pre´ce´demment acquises, et a` construire les
images pour chaque bin. Nous avons de´coupe´ le signal en 3, 4 et 5 niveaux a` variation e´gale.
Pour chaque binning nous avons simule´ une sphe`re statique a` l’amplitude moyenne de chaque
niveau. Cela permettra de comparer entre les centro¨ıdes des sphe`res statiques et ceux des
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(a) Histogrammes des maxima
(b) Histogrammes des minima
Figure 3.18 – Histogrammes des extrema : Signal1.
sphe`res reconstruites a` partir de notre me´thode en calculant l’erreur quadratique moyenne
(MSE). La de´finition des centro¨ıdes nous permettra aussi de tracer la courbe suivie par les
sphe`res reconstruites pour chaque bin et de la comparer a` la courbe originale. Nous effectuons
aussi des statistiques pour chaque bin selon les diffe´rents binnings en termes de nombre de
co¨ıncidences.
Analyse et de´coupage du signal respiratoire Le mouvement simule´ est re´gulier et
ne pre´sente aucune perturbation. Ainsi, nous calculons directement les extrema et nous
de´coupons l’amplitude de 3 cm en 3, 4 et 5 niveaux respiratoires. La figure 3.25 illustre
les diffe´rents de´coupages de la courbe.
A l’issue de cette e´tape de de´coupage, nous obtenons 6, 8 et 10 bins correspondants respec-
tivement aux binning1, binning2 et binning3. En pratique, les diffe´rents bins sont organise´s
en un ensemble d’intervalles de temps.
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(a) Histogrammes des maxima
(b) Histogrammes des minima
Figure 3.19 – Histogrammes des extrema : Signal2.
(a) Signal1 (b) Signal2
Figure 3.20 – Validation des extrema.
Tri des donne´es TEP Toutes les co¨ıncidences sont enregistre´es dans le fichier root. Cha-
cune d’entres elles est de´finie par les nume´ros des anneaux et des cristaux qui l’ont de´tecte´e
ainsi que l’instant de de´tection. La base temporelle du signal respiratoire est identique a` celle
de la simulation et par conse´quent a` la base de temps des co¨ıncidences. Nous pouvons, donc
trier les donne´es TEP directement en faisant correspondre chaque co¨ıncidence a` son inter-
valle de temps et par conse´quent a` son bin. A la fin de cette classification, nous organisons
les co¨ıncidences en michelogrammes. Ces derniers sont des images de taille 249 × 210 × 576
e´le´ments. Les co¨ıncidences seront donc cumule´es suivant quelques conditions en particulier
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(a)
(b)
Figure 3.21 – Clustering : (a) Signal1, (b) Signal2.
la distance tole´re´e entre deux anneaux. Nous comptons alors le nombre de co¨ıncidences de
chaque bin en effectuant la somme de toutes les intensite´s de chaque michelogramme. Le
tableau 3.5 re´sume ces statistiques selon les diffe´rents binning, la dernie`re ligne correspond
au cas ou` l’on classerait toutes les co¨ıncidences dans un seul bin.
Nous remarquons que le nombre de co¨ıncidences est conserve´ a` travers les diffe´rents bin-
ning. Cela indique que le tri est cohe´rent en termes de nombres de co¨ıncidences. Nous avons
effectue´ par ailleurs un de´coupage temporel qui consiste a` de´couper chaque cycle de 5 secondes
en 6, 8 et 10 bins. Le tableau 3.6 regroupe le comptage effectue´ sur les diffe´rents bins.
Nous pouvons remarquer que les diffe´rents bins, correspondant aux de´coupages tempo-
rels, contiennent des quantite´s de co¨ıncidences tre`s proches. Cependant dans le binning par
amplitude, le nombre de co¨ıncidences est tre`s diffe´rent d’un bin a` l’autre au sein d’un meˆme
binning. Cela est cohe´rent car le binning temporel ge´ne`re des intervalles de tailles identiques.
De plus, la source utilise´e dans cette simulation est d’une activite´ homoge`ne et les e´missions
sont de meˆme quantite´ pendant tout le temps d’acquisition. Dans le cas du binning par am-
plitude, les intervalles n’ont pas la meˆme dure´e ce qui explique que dans certains bins on a
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(a) Suppression d’un seul cluster : Signal1
(b) Suppression de trois clusters : Signal2
Figure 3.22 – Filtrage des cycles.
(a) Signal1 (b) Signal2
Figure 3.23 – Binning.
plus de co¨ıncidences que d’autres. Malgre´ cette diffe´rence, le nombre de co¨ıncidences total est
toujours conserve´.
Reconstruction des images pour chaque bin Les michelogrammes sont utilise´s pour
construire les projections sous un format adapte´ a` STIR [Thielemans et al., 2004]. Nous avons
reconstruit les images correspondant a` chaque bin avec l’algorithme OSEM. La figure 3.26
illustre les images reconstruites pour chaque bin selon les diffe´rents binnings en amplitude.
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Figure 3.24 – Positions de la sphe`re a` diffe´rents temps du mouvement.
(a) binning1 : 3 Niveaux (b) binning1 : 4 Niveaux
(c) binning1 : 5 Niveaux
Figure 3.25 – Diffe´rents de´coupages.
Visuellement nous remarquons que la sphe`re de´crit une sinuso¨ıde dans les trois binnings.
Pour confirmer cette constatation visuelle, nous avons calcule´ le centro¨ıde de la sphe`re dans
chaque bin et nous l’avons compare´ aux centro¨ıdes de la sphe`re statique. En effet et comme
nous l’avons e´voque´ plus haut dans ce chapitre, nous effectuons des simulations GATE de la
sphe`re en position statique a` diffe´rentes amplitudes correspondant a` la moyenne des ampli-
tudes de chaque niveau selon les trois binnings. Sur la figure 3.27 nous illustrons les positions
des centro¨ıdes des sphe`res reconstruites a` partir du binning et les sphe`res statiques.
Le tableau 3.7 regroupe les erreurs entre les centro¨ıdes des bins et les centro¨ıdes des
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Binning Amplitude Nombre de co¨ıncidences Total
bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10
Binning1 306942 181874 308099 307449 182487 306776 1593627
Binning2 258694 139286 139268 259667 259087 139447 139401 258777 1593627
Binning3 227795 115906 108282 116678 228254 227762 116469 108670 115974 227837 1593627
Binning global 1593627
Table 3.5 – Statistiques des bins par amplitude.
Binning Temporel Nombre de co¨ıncidences Total
bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10
Binning1 258694 278554 259333 259100 278841 259105 1593627
Binning2 191939 206041 206733 192202 192032 206502 206401 191777 1593627
Binning3 152667 161271 168140 161878 152959 152834 161661 168750 160739 152728 1593627
Binning global 1593627
Table 3.6 – Statistiques des bins par temps.
simulations statiques en termes du MSE. Notons que l’erreur de reconstruction est assez
faible. Elle ne de´croˆıt pas monotoniquement avec le nombre de bins augmente, cela vient du
bruit supple´mentaire introduit par la segmentation.
Binning MSE Erreur
Amplitude bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10 Moyenne
Binning1 0.00997 0.00375 0.00033 0.00563 3.5E − 05 7.9E − 05 0.00247
Binning2 0.00259 0.00232 0.00012 0.00055 1.6E − 06 0.01111 0.00895 0.00327 0.00362
Binning3 0.00448 0.00274 0.00292 0.00128 0.00147 0.00019 0.00017 0.00044 0.00360 0.00029 0.00171
Table 3.7 – MSE des centro¨ıdes.
D’autres part, nous avons calcule´ l’erreur MSE entre les images reconstruites (Fig. 3.26)
et les images correspondants aux sphe`res statiques (Fig. 3.28). Les erreurs sont calcule´es
uniquement sur les sphe`res et sont illustre´es dans le tableau 3.8. La`, les erreurs de´croissent
globalement avec le nombre de bins. Notons que cette de´croissance atteint un seuil quand
le nombre de bins est assez grand aboutissant a` une quantite´ de co¨ıncidences faible. Cela
conduirait a` la reconstruction d’images trop bruite´es.
Les courbes extraites et les mesures quantitatives effectue´es indiquent que le binning par
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(a) bin1 (b) bin2 (c) bin3 (d) bin4 (e) bin5 (f) bin6
(g) bin1 (h) bin2 (i) bin3 (j) bin4 (k) bin5 (l) bin6 (m) bin7 (n) bin8
(o) bin1 (p) bin2 (q) bin3 (r) bin4 (s) bin5 (t) bin6 (u) bin7 (v) bin8 (w) bin9 (x) bin10
Figure 3.26 – Les images reconstruites pour chaque bin par amplitude.
Binning Amplitude MSE Moyenne
bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10
Binning1 121.28 28.35 118.32 126.44 30.94 116.83 90.36
Binning2 70.73 15.01 14.503 65.48 73.677 20.51 23.35 66.85 43.76
Binning3 53.69 11.54 19.67 10.438 51.48 56.05 14.16 15.370 24.18 51.32 30.79
Table 3.8 – MSE entre les sphe`res reconstruites a` partir du binning et celles reconstruites a`
base de simulations statiques.
amplitude aboutit a` un tri pre´cis des donne´es TEP.
3.10.2.2 Fantoˆme respirant
Nous avons re´alise´ des acquisitions TEP, avec le dispositif d’acquisition Discovery ST,
synchronise´ a` la respiration a` l’aide d’un RPM. Pour cela, nous avons utilise´ le fantoˆme
respiratoire Quasar fabrique´ par la socie´te´ Modus Medical Devices. Ce fantoˆme contient une
unite´ motorise´e qui permet de mettre en mouvement cranio caudal un insert et en mouvement
vertical un plateau (Fig. 3.29). Deux types d’inserts peuvent eˆtre utilise´s au sein du Quasar :
un en plexiglas avec une sphe`re de 14mL et l’autre en lie`ge avec une sphe`re de 2mL. Dans
cette expe´rimentation, nous avons image´ la sphe`re de 14mL, soit un diame`tre de 29.8mm.
Nous avons configure´ le Quasar pour ge´ne´rer un de´placement sinusoidal, avec une pe´riode de
5 secondes et une amplitude de 2cm (Fig. 3.30).
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(a) (b)
(c)
Figure 3.27 – Les courbes des centro¨ıdes pour les diffe´rents binnings.
La sphe`re a e´te´ remplie de FDG a` 40KBq/mL. La came´ra TEP a e´te´ ope´re´e en mode
liste pendant une dure´e de 10 minutes d’acquisition. Le mouvement vertical du Quasar est
enregistre´ par le syste`me RPM a` l’aide d’un boˆıtier contenant deux marqueurs re´fle´chissants
de´pose´s sur le plateau du Quasar. Les amplitudes sont enregistre´es, en fonction du temps,
dans un fichier au format Varian. A la fin de l’acquisition, nous avons re´cupe´re´ un fichier list-
mode (au format proprie´taire de General Electric) et un fichier RPM. Le list-mode contient
toutes les co¨ıncidences date´es ainsi que les signaux (ou Triggers) qu’il a rec¸u du RPM pour
la synchronisation. En effet, le syste`me RPM envoie un signal au TEP pour marquer chaque
phase respiratoire. Ces signaux sont date´s et enregistre´s localement par le RPM (sous le
nom TTLout) et aussi rec¸us, date´s et enregistre´s par la machine TEP. Quand un binning est
effectue´ directement sur la machine TEP, ces Triggers sont la base du de´coupage temporel.
Il consiste a` prendre les intervalles forme´s par les temps d’enregistrements des triggers et les
de´couper en n bins. Dans le cas du binning par amplitude, nous devons former les bins a` base
du signal RPM enregistre´ (Fig. 3.32).
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(a) bin1 (b) bin2 (c) bin3 (d) bin4 (e) bin5 (f) bin6
(g) bin1 (h) bin2 (i) bin3 (j) bin4 (k) bin5 (l) bin6 (m) bin7 (n) bin8
(o) bin1 (p) bin2 (q) bin3 (r) bin4 (s) bin5 (t) bin6 (u) bin7 (v) bin8 (w) bin9 (x) bin10
Figure 3.28 – Les images reconstruites des sphe`res statiques pour chaque niveau d’amplitude
pour les diffe´rents binnings.
Plateau
Figure 3.29 – Le fantoˆme Quasar et ses deux inserts.
Nous analysons ce signal en le filtrant, en de´tectant ses extrema et en le de´coupant par
amplitude. Cependant, la base temporelle du list-mode est comple`tement diffe´rente de celle
du RPM. Par ailleurs, nous n’avons aucune information quant au positionnement de de´but
de l’acquisition TEP sur la courbe respiratoire. Pour trier les co¨ıncidences du list-mode sur
des bins issus de la courbe RPM, nous devons rechercher l’instant de de´but d’acquisition
TEP sur la courbe RPM. Pour cela, nous effectuons un recalage entre les TTlout du fichier
RPM et les triggers extraits du list-mode. Le recalage consiste a` trouver la distance minimale
entre les deux suites de temps (TTlout et Triggers). A l’issue de ce traitement, nous obtenons
l’instant de de´but d’acquisition dans les deux horloges RPM (t
(RPM)
0 ) et TEP (t
(TEP )
0 ). Le
signal respiratoire est alors date´ par l’horloge TEP permettant de mettre directement en
correspondance chronologiquement les co¨ıncidences TEP et les e´chantillons respiratoires. La
figure 3.32 montre le recalage effectue´ entre les Triggers et les TTlout pour mouvement du
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2 cm
Figure 3.30 – Amplitude du mouvement.
Figure 3.31 – Signal repre´sentant le mouvement du Quasar.
fantoˆme Quasar. Les lignes bleues verticales repre´sentent la position des triggers a` l’issu du
recalage. Les TTlout sont repre´sente´s par les fronts montants et descendants, trace´s en couleur
noire. Notons que les TTLout sont envoye´s par le RPM re´gulie`rement a` 68% de la phase du
cycle, tel que l’estime le RPM. Notons que dans ce cas d’une respiration tre`s re´gulie`re, les
estimations du RPM sont assez correctes.
Nous trions alors les co¨ıncidences selon les trois binning 6, 8 et 10. Nous avons calcule´ les
statistiques en termes de nombre de co¨ıncidences que nous regroupons dans le tableau 3.9.
Figure 3.32 – Signal repre´sentant le mouvement du Quasar avec les triggers et les TTLout.
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Binning Amplitude Nombre de co¨ıncidences Moyenne
bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10
Binning1 901194 555833 1097982 1063625 525370 921045 5065049
Binning2 788231 388927 410377 967474 936933 389634 412572 770901 5065049
Binning3 669373 361032 310542 337337 876725 852791 315629 315650 335348 690622 5065049
Binning global 5065049
Table 3.9 – Statistiques correspondant aux binning par amplitude.
Sur la figure 3.33, nous illustrons les images reconstruites pour chaque bin a` travers les
diffe´rents binning.
(a) bin1 (b) bin2 (c) bin3 (d) bin4 (e) bin5 (f) bin6
(g) bin1 (h) bin2 (i) bin3 (j) bin4 (k) bin5 (l) bin6 (m) bin7 (n) bin8
(o) bin1 (p) bin2 (q) bin3 (r) bin4 (s) bin5 (t) bin6 (u) bin7 (v) bin8 (w) bin9 (x) bin10
Figure 3.33 – Les images reconstruites, de la sphe`re anime´e par le Quasar, pour les bins par
amplitude.
Dans cette expe´rimentation, la position de la sphe`re pendant le mouvement respiratoire
repre´sente la ve´rite´ terrain. Nous effectuons une extraction des centro¨ıdes des sphe`res dans les
images reconstruites et nous les comparons a` la position the´orique de la sphe`re en mouvement.
Une repre´sentation graphique est illustre´e dans la figure 3.34.
Des mesures quantitatives (MSE entre les centro¨ıdes calcule´s et les the´oriques) sont re-
groupe´es dans le tableau 3.10.
Les re´sultats aussi bien visuels que quantitatifs indiquent un binning cohe´rent et valide,
malgre´ les MSE non syste´matiquement de´croissants monotones avec le nombre de bins.
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(a) (b)
(c)
Figure 3.34 – Les courbes des centro¨ıdes pour les diffe´rents binnings.
3.11 Conclusion
Ce chapitre a porte´ sur le pre´traitement des donne´es multimodales acquises dans un
syste`me d’imagerie thoracique synchronise´ a` la respiration. L’architecture et le fonctionnement
d’un tel syste`me d’acquisition ont e´te´ de´crite. Une acquisition aboutit a` trois types de donne´es
respiration, TDM, et TEP date´es d’une manie`re cohe´rente. L’objectif est d’effectuer une post-
synchronisation de ces donne´es afin de reconstruire une image TEP pre´cise. A cette fin, les
donne´es TDM et TEP sont d’abord respectivement mises en cohe´rence temporelle avec la
respiration avant d’eˆtre, en seconde e´tape, mises en cohe´rence spatialement entre elles. Ce
chapitre s’est focalise´ sur la premie`re e´tape : le tri respiratoire des donne´es TDM et TEP.
L’approche consiste a` de´couper le signal respiratoire en bins par amplitude. Les donne´es sont
alors affecte´es a` ces bins. Pour arriver a` ce re´sultat, il est essentiel de segmenter le signal en
cycles respiratoires valides. Cette taˆche est particulie`rement difficile pour plusieurs raisons.
– La respiration est un phe´nome`ne complexe soumis a` divers facteurs physiologiques et
84 Classification respiratoire des donne´es multimodales
Binning MSE Erreur
Amplitude bin1 bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8 bin9 bin10 Moyenne
Binning1 0.00592 0.00348 0.01464 0.00336 0.09610 0.04368 0.02089
Binning2 0.00435 0.00720 0.00098 0.00362 0.00532 0.10304 0.10042 0.03285 0.03222
Binning3 0.00348 0.00108 0.00489 0.00182 0.00302 0.00532 0.09895 0.10048 0.08820 0.02433 0.02738
Table 3.10 – MSE des centro¨ıdes.
psychologiques impre´dictibles.
– La mesure de la respiration est toujours impre´cise et incomple`te quelle que soit la
me´thode utilise´e.
– Les bruits ale´atoires affectent fre´quemment les mesures.
Nous avons de´veloppe´ dans cette the`se une me´thode de segmentation respiratoire en plu-
sieurs e´tapes qui prend en conside´ration divers arte´facts qui affectent la respiration. Le signal
est tout d’abord filtre´ pour e´liminer les hautes fre´quences introduites par les instruments
de mesure. Les extrema sont calcule´s par de´rivation du signal. Afin d’en e´liminer les ex-
tremas locaux, les volumes de base et volume courant maximal sont estime´s a` l’aide d’une
analyse statistique de la distribution des extrema. Une analyse de re´currence est mise en
œuvre pour de´terminer les extrema valides. Ceux-la` permettent de segmenter le signal en
cycles respiratoires forme´s de phases d’inspiration et expiration. Une me´thode originale a
e´te´ de´veloppe´e pour caracte´riser les phases en quantifiant leurs niveaux de perturbation. Les
donne´es TDM/TEP pertinentes a` exploiter sont celles acquises a` des configurations anato-
miques re´pe´tables. En effet, notre objectif est de regrouper les donne´es cohe´rentes spatiale-
ment. Pour cela, il est important d’e´liminer les ”domaines temporels” pour lesquels le corps
est dans des configurations anormales : toux, de´glutitions, inspirations force´es... Nous avons
pour cela de´veloppe´ une me´thode de caracte´risation du signal respiratoire par clusterisation
des cycles. La notion de cycle d’ordre n a e´te´ de´finie. Deux distances approprie´es ont e´te´
conc¸ues pour mesurer la similarite´ de deux cycles d’ordre n. La premie`re conside`re unique-
ment l’information d’amplitude et de dure´e du cycle. La deuxie`me est plus stricte et compare
deux cycles en prenant en conside´ration le niveau de perturbation respiratoire qui les affecte.
Ces deux distances ont e´te´ la base de notre algorithme de classification en deux passages.
Celui-ci est une version adapte´e de l’algorithme K-means. En re´sultat, seuls les patterns de
cycles re´currents et fre´quents sont conside´re´s. Le signal reconstruit a` partir des cycles retenus
est de´coupe´ en plages d’amplitudes. Ces plages sont de´crites en termes d’intervalles temporels.
Les images TDM acquises en mode cine´ sont trie´es et e´tiquete´es par l’amplitude d’acquisition.
Les donne´es list-mode TEP sont trie´es dans des bins correspondant aux plages d’amplitudes.
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Un travail expe´rimental de validation a e´te´ pre´sente´. La premie`re partie a illustre´ les e´tapes
de segmentation, de caracte´risation et de de´coupage respiratoires. La deuxie`me partie a vise´
la validation du binning TEP. Des simulations GATE d’objet en mouvement ont e´te´ mises
en œuvre. Les donne´es ge´ne´re´es ont e´te´ trie´es en plusieurs strate´gies de binning. L’image de
chaque bin a e´te´ reconstruite par un algorithme OSEM. L’objet a e´te´ segmente´ dans chaque
image et son centre calcule´. Le meˆme objet a e´te´ simule´ a` des positions statiques pour obtenir
une ve´rite´ terrain. Les images reconstruites par bin et les images statiques ont e´te´ compare´es
quantitativement. Les re´sultats ont confirme´ la validite´ du binning. Des expe´rimentations ont
aussi e´te´ effectue´es a` l’aide d’un fantoˆme respirant. Celui-ci a e´te´ image´ en mouvement et
l’amplitude de son mouvement a e´te´ mesure´e simultane´ment par un syste`me RPM. Apre`s
recalage des bases temporelles des donne´es list-mode et du signal respiratoire, notre me´thode
est mise en œuvre pour fabriquer plusieurs bins. Les images ont e´te´ reconstruites pour chaque
bin. Le mouvement estime´ a` partir des bins a e´te´ compare´ au mouvement the´orique. Le
re´sultat a aussi montre´ la validite´ du tri.
Les donne´es acquises sont ainsi trie´es et e´tiquete´es. Chaque bin respiratoire a maintenant
un ensemble de donne´es TEP et un ensemble d’images TDM. Le chapitre 5 de´veloppe la
me´thode de reconstruction TDM-4D qui permet d’estimer le mouvement anatomique et de
cre´er les donne´es pour corriger l’atte´nuation. Le chapitre 6 pre´sente la reconstruction TEP
par compensation de mouvement.
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Chapitre 4
Mode`le respiratoire par recalage
TDM inversible
4.1 Introduction
Le chapitre 2 a montre´ les effets du mouvement respiratoire sur les poumons et le thorax.
Ce mouvement produit des de´formations non rigides sur les tissus qui sont perceptibles
dans les images anatomiques. Ainsi, plusieurs travaux de l’imagerie du thorax exploitent la
tomodensitome´trie pour analyser ce mouvement.
En radiothe´rapie, les praticiens ont besoin de de´finir les contours des tumeurs et de suivre
leurs positions, ide´alement a` toutes les positions respiratoires. Pour cela, ils auraient besoin
d’une image TDM-3D pour chaque phase. Le traitement de segmentation se ferait sur
chaque image. Cette taˆche fastidieuse demande un temps conside´rable. Disposer d’un mode`le
respiratoire 4D du thorax contribue a` re´soudre ce proble`me.
Plusieurs travaux ont de´veloppe´ des contributions pour un tel mode`le. Le prin-
cipe de base consiste a` mode´liser le mouvement respiratoire par calcul des
transformations entre les phases [Ehrhardt et al., 2008; Sarrut et al., 2006;
Yang et al., 2008b]. Ces me´thodes ont souvent vise´ la cre´ation de mode`les individuels
des de´formations pour chaque patient [Ehrhardt et al., 2008]. Les travaux dans ce domaine
ont principalement cherche´ a` e´valuer les diffe´rentes techniques de recalage de´formable en
termes de fide´lite´ a` mode´liser le mouvement respiratoire. Dans [Sarrut et al., 2006], les
auteurs e´valuent trois me´thodes de recalage applique´es a` des images de fin d’expiration
et d’inspiration acquises avec le syste`me RPM. Ils proposent une technique robuste de
de´finition des points de controˆle qui leur servent pour le recalage et la validation. Dans ce
meˆme travail, les auteurs ont de´veloppe´ plusieurs mesures pour l’e´valuation de la pre´diction
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des points de controˆle. D’autre part, Ehrhardt et al [Ehrhardt et al., 2008] ont propose´ un
mode`le de mouvement moyen qui servirait a` construire un atlas pour quelques patients.
Ils ont adopte´ un recalage des de´mons diffe´omorphiques [Vercauteren et al., 2007] pour le
calcul des de´formations entre les phases respiratoires. Dans le meˆme esprit d’un mode`le de
mouvement moyen caracte´risant une population de patients, Reyes a propose´ deux mode`les
statistiques selon la manie`re dont les de´formations sont calcule´es [Reyes, 2005]. Dans [Yang et
al., 2008b], les auteurs proposent, en plus du mode`le 4D, d’ajouter une cinquie`me dimension
qui renseigne sur le flux d’air dans les poumons. Dans leur application, des images TDM-4D
sont acquises en mode cine´, synchronise´es avec un spirome`tre. Les imagettes acquises a`
chaque position de table sont recale´es a` une image de re´fe´rence acquise se´pare´ment en fin
d’expiration. Le lecteur pourra trouver plus de de´tails sur quelques travaux et d’autres
variantes estimant la de´formation en vue d’un mode`le TDM-4D, dans [Boldea et al., 2007;
Zhang et al., 2007; Colgan et al., 2008].
Par ailleurs, Hostettler et al [Hostettler et al., 2006] proposent un mode`le de respiration
a` partir d’une seule image TDM-3D. Ce mode`le se base sur la segmentation des re´gions
d’inte´reˆt comme les poumons et le suivi de mouvement de la peau abdominale.
Dans ce chapitre, nous e´tablissons un mode`le de mouvement a` partir d’une suite d’images
TDM. Ce mode`le consiste en une chaˆıne de champs de vecteurs que nous calculons par recalage
de la se´quence. Il permet de mode´liser les de´formations partielles dans une partie du corps
ou des de´formations comple`tes dans le corps entier. Les champs de vecteurs sont calcule´s par
recalage. Pour la reconstruction TDM-4D (chapitre 5), le mode`le de de´formations partielles
sera la base de l’interpolation des images manquantes. Le mode`le des de´formations entie`res,
permettra de compenser le mouvement respiratoire dans l’image TEP-4D. En plus de cette
application directe, ce mode`le peut servir en radiothe´rapie a` la pre´diction de la position de
la tumeur a` partir d’un contourage a` une position respiratoire reproductible.
La suite de ce chapitre est organise´e comme suit. La section 4.2 pre´sente nos besoins en
recalage ainsi que le principe du recalage et ses e´le´ments me´thodologiques. Nous reportons
ensuite, en section 4.3 les principaux travaux de l’e´tat de l’art sur le recalage d’images thora-
ciques. Dans la section 4.4, nous e´tudierons le recalage de´formable et plus particulie`rement le
flot optique, l’algorithme des de´mons et sa variante diffe´omorphique. Le principe d’inversion
d’un champs de vecteur est de´crit en section 4.5. La section 4.6 pre´sente le mode`le de mouve-
ment propose´. Finalement, la section 4.7 pre´sente un ensemble de tests et d’expe´rimentations
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mises en œuvre afin de comparer diffe´rentes me´thodes de recalage pour e´tablir le mode`le. Les
re´sultats montrent que l’approche par diffe´omorphisme est la plus approprie´e.
4.2 Recalage
Le recalage d’images est une technique importante pour de nombreux domaines, tels que
l’imagerie me´dicale, la te´le´de´tection, la vision par ordinateur, les technologies multime´dia
ou la re´alite´ virtuelle. Selon les domaines ce terme recouvre diffe´rentes the´matiques et ter-
minologies : mise en correspondance, alignement ou appariement. En traitement d’images
me´dicales, le recalage d’images est une proce´dure qui transforme une image dans le syste`me
de coordonne´es d’une autre image. Cela rend les images comparables et permet plusieurs
traitements :
– la fusion d’information de diffe´rentes modalite´s pour un patient [Hutton et al., 2002;
Rosenman et al., 1998; Treves et al., 1998],
– la mesure de l’e´volution fonctionnelle ou anatomique pour un patient [Kessler, 2006;
Weber and Ivanovic, 1994; Chen et al., 1990b],
– la comparaison d’images d’une modalite´ pour diffe´rents patients [Musse, 2000].
De nombreuses applications cliniques reposent sur ces traitements [Malandain, 2006] : diag-
nostic, radiothe´rapie, suivi, e´valuation the´rapeutique, e´tudes e´pide´miologiques etc.
La litte´rature abonde de travaux, e´tudes, mode`les, algorithmes, et me´thodes pour recaler
des images. Choisir l’approche ade´quate de´pend du type de donne´es et de l’application vise´e.
Dans le travail de cette the`se, le recalage est un traitement essentiel. Dans cette section,
nous montrons comment nous avons proce´de´ pour ope´rer un choix de me´thode adapte´e a` nos
besoins.
4.2.1 Besoins
Rappelons que la phase de tri des donne´es (chapitre 3) nous permet d’obtenir, pour chaque
partie p du corps, un ensemble d’images TDM indexe´es par leurs volumes respiratoires :
{(Ip1 , v1), ...(Ipnp , vnp)}, 1 ≤ p ≤ P
Ces images seront exploite´es dans le chapitre 5 pour reconstruire une image du corps complet
a` chaque bin (ou niveau) respiratoire. A l’issue de ce processus de reconstruction TDM-4D,
pour un nombre N de bins, on obtiendrait un ensemble de N images, indexe´es aussi par le
volume moyen de leurs bins :
{(CT1, v(1)moy), ...(CTN , v(N)moy)}
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Ces images nous servent, entre autres, a` estimer globalement les de´formations du corps (en-
tier) entre deux niveaux respiratoires. Les transformations calcule´es seront introduites dans
l’algorithme de reconstruction tomographique TEP-4D.
Ainsi, dans le contexte de cette the`se, deux applications diffe´rentes requie`rent le recalage
d’images TDM-TDM :
– Dans le processus de reconstruction TDM-4D, le recalage sert a` estimer les de´formations
d’une partie du corps entre deux positions respiratoires. Cela ne´cessite le recalage de
couples d’images (Ipi , I
p
j ). Notons que ces images ne comptent que 4 a` 8 coupes ;
– Les de´formations du corps entier entre niveaux respiratoires sont estime´es par recalage
des images des diffe´rents bins. Dans ce cas, soit r un bin de re´fe´rence, on aura a` recaler
tous les couples (CTr, CTi) ∀i 6= r.
De ce fait, pour nos besoins, les transformations de´duites par recalage doivent ve´rifier les
conditions suivantes :
– Les mouvements a` estimer sont souvent a` pre´dominance axiale [Ekberg et al., 1998;
Seppenwoold et al., 2002]. Le recalage doit eˆtre capable d’estimer ces transformations
en ope´rant aussi bien sur des images de petite dimension axiale que sur des images de
taille ordinaire.
– Naturellement, la respiration introduit des de´formations complexes. Combine´es aux
emphyse`mes dus a` la pathologie du patient, elle cause des de´placements des tissues
variables en amplitudes, en direction et en vitesse en fonction de leur position [Poole
and Costello, 1997]. Afin d’eˆtre pre´cis, le recalage doit donc estimer des transformations
locales.
– Les transformations obtenues servent au suivi bidirectionnel du mouvement. Cela est
particulie`rement important pour la pre´diction des images manquantes (Chapitre 5). Il
est donc ne´cessaire que le recalage produise des transformations inversibles.
4.2.2 Formulation ge´ne´rale
Le recalage de deux images est le processus consistant a` de´terminer les parame`tres d’une
transformation spatiale qui permet de de´former une image test vers une image de re´fe´rence.
E´tant donne´ une image test Itest et une image de re´fe´rence Iref , le recalage peut eˆtre formule´
comme un proble`me d’optimisation :
Tˆ = argmin
T∈Ω
S (Iref , Itest ◦ T ) (4.1)
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Cela consiste a` estimer une transformation Tˆ , dans un espace de´fini Ω, qui minimise une
fonction de similarite´ S entre les deux images a` recaler. Une autre formulation, du proble`me
de recalage, dans un cadre baye´sien peut eˆtre trouve´e dans [Gee and Peralta, 1995; Miller et
al., 1993; Allasonnie`re et al., 2007].
Dans ce processus, on distingue quatre composants principaux [Maintz and Viergever,
1996] :
– la repre´sentation de l’image ;
– l’e´nergie de similarite´ ;
– le type de transformation ;
– la me´thode d’optimisation.
Selon les approches de recalage, l’image peut prendre une des multiples repre´sentations
possibles. Elle peut en effet eˆtre de´finie comme un ensemble de primitives : points, courbes,
surfaces ou objets quelconques. Ou au contraire, eˆtre conside´re´e comme un ensemble re´gulier
de points (pixels ou voxels) dans une grille. La grille originale peut dans certains cas eˆtre
re´duites par deux approches : une partition sur une grille re´gulie`re de dimension plus
faible, une de´composition mulitre´solution, ou une combinaison de ces deux techniques. Ces
deux repre´sentations (par primitives ou par intensite´s) de´finissent deux types de recalage
commune´ment appele´s ge´ome´trique et iconique [Noblet, 2006].
Dans le recalage ge´ome´trique, la fonction de similarite´ se calcule a` partir des pri-
mitives pre´alablement de´termine´es par une e´tape de segmentation [Thirion, 1994;
Amit, 1997; Rohr, 1999]. La pre´cision du recalage de´pend alors e´troitement de la
robustesse de la segmentation. Plusieurs me´thodes d’extraction automatique ont e´te´
propose´es dans la litte´rature. Des algorithmes base´s sur les points d’inte´reˆt ont
e´te´ propose´s dans [Bookstein, 1989; Evans et al., 1991; Hill and Hawkes, 2000;
Rohr et al., 1996; Ganser et al., 2004]. D’autres fonde´s sur des courbes, en par-
ticulier dans l’imagerie ce´re´brale, ont e´te´ propose´s dans [Bakircioglu et al., 1998;
Gueziec and Ayache, 1997; Subol, 1999; Collins and Evans, 1999; Royackkers et al., 1999;
Pennec et al., 2000].
A l’inverse, le recalage dense repose sur la distribution des intensite´s dans les
images. Il est bien connu que ces approches souffrent de leur couˆt calculatoire,
vu le degre´ de liberte´ de la transformation. Pour y reme´dier, plusieurs e´tudes
ont propose´ une repre´sentation de l’image dans le domaine de Fourier [Mellor
and Brady, 2005] ou bien une de´composition en multire´solution [Xue et al., 2004;
Slomka et al., 2001]. Dans notre cas, il est e´vident qu’une approche iconique est ne´cessaire.
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L’e´nergie de similarite´ (ou fonctionnelle d’e´nergie) est e´tablie en fonction de la correspon-
dance que l’on veut mettre en e´vidence dans les deux images. Elle de´pend ne´cessairement de
la repre´sentation de l’image. Dans le recalage ge´ome´trique, on cherche souvent a` minimiser la
distance entre les primitives des deux images. Une distance euclidienne [Arun et al., 1987] ou
l’algorithme ICP (Iterative Closest Point) [Besl and McKay, 1992] sont souvent utilise´s. Dans
le recalage iconique, il existe une grande diversite´ de mesures. Roche [Roche, 2001], pro-
pose une classification de ces mesures en fonction de la nature de la relation entre les intensite´s.
Le recalage consiste a` estimer des parame`tres qui minimisent une fonction d’e´nergie. Un
mode`le de transformation (entre les deux images) doit donc eˆtre e´tabli. Les transformations
peuvent eˆtre line´aires ou non-line´aires. Dans le cas d’un recalage entre structures rigides,
des transformations line´aires (translations, rotations, ...) suffisent. Alors que pour estimer
des mouvements d’organes, le mode`le de transformation doit permettre des de´formations
e´lastiques. Parmi ces mode`les, il existe les fonctions B-Splines [Szeliski and Coughlan, 1997;
Musse et al., 2003; Kybic and Unser, 2003; Sorzano et al., 2005], les de´formations
de formes libres [Rueckert et al., 1999; Shnabel et al., 2001], et les me´thodes qui
mode´lisent les de´formations sous l’hypothe`se d’un processus de diffusion [Thirion, 1998a;
Andersen and Nielson, 2001].
Enfin, l’optimisation est la me´thode de recherche de la transformation (c’est-a`-dire l’en-
semble des parame`tres de son mode`le) qui minimise la similarite´. Selon la complexite´ de la
fonction de similarite´, la vitesse de convergence et la robustesse souhaite´es, le recalage peut
se base´ sur une parmi plusieurs me´thodes d’optimisation. La descente du gradient, le gra-
dient conjugue´, et la me´thode de Newton (et ses variantes) sont souvent mises en œuvre.
Il est a` signaler que toutes ces me´thodes ne garantissent pas l’obtention d’un minimum ab-
solu. Une comparaison des diffe´rentes me´thodes peut eˆtre trouve´e dans [Maes et al., 1999;
Sarrut, 2000]. Plusieurs revues des me´thodes de recalage propose´es dans la litte´rature peuvent
eˆtre trouve´es dans [Crum et al., 2004; Zitova and Flusser, 2003; Maintz and Viergever, 1996;
Brown, 1992].
4.3 Recalage d’images thoraciques
La partie thoracique du corps est caracte´rise´e par la complexite´ du mouvement qu’elle
subit a` cause des battements du cœur et de la respiration. Estimer les de´formations non ri-
gides qui en de´coulent ne´cessite des me´thodes de recalage robustes bien adapte´es. Dans ce
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domaine et notamment dans l’imagerie TDM, plusieurs me´thodes ont e´te´ propose´es dans
la litte´rature. Tout d’abord, il y a celles qui utilisent un recalage base´ sur un ensemble
restreint de l’image de´fini par des points de controˆles ou des re´gions. L’extraction de ces
primitives peut eˆtre manuelle, par les experts, ou automatique a` l’aide d’une segmenta-
tion. Une revue de ces me´thodes peut eˆtre trouve´e dans [Sarrut et al., 2006]. Une autre
me´thode s’inspirant du meˆme principe se base sur la mise en correspondance par blocs.
Cette technique a e´te´ largement applique´e dans les images TDM du thorax [Rit et al., 2005;
Sheng et al., 2006]. Dans ce genre de me´thode, la de´formation est estime´e localement, puis
propage´e a` l’ensemble des pixels en utilisant des mode`les d’interpolation par des B-Splines, des
splines ”Thin-plate” ou encore des fonctions de base radiale [Sarrut et al., 2006]. Cependant,
Ziji et al [Wu et al., 2008] conside`rent que la de´formation n’est pas continue et non uniforme
en chaque re´gion de l’image du thorax. Ils proposent d’effectuer le recalage de chaque re´gion
inde´pendamment des autres, comme dans Rietzel et al [Rietzel and Chen, 2006a]. Par ailleurs,
Ziji et al proposent une me´thode pour combiner les de´formations obtenues en chaque re´gion.
Dans la litte´rature, d’autres techniques sont reporte´es. Les fonctions de base B-Splines sont
souvent applique´es dans les images TDM. Rietzel et al [Rietzel and Chen, 2006a], ont estime´
des transformations B-Spline entre plusieurs images TDM-3D de´finies a` diffe´rentes phases res-
piratoires. Ils adoptent une repre´sentation d’image en multire´solution par re´-e´chantillonnage
de la grille des points de controˆle. Cette technique permet de ne pas se limiter a` une transfor-
mation globale. Schreibmann et al [Schreibman et al., 2006] ont e´value´ la qualite´ du recalage
selon la taille de la grille, pour la mise en correspondance d’images TDM du poumon. Dans
leur e´tude, McClelland et al [McClelland et al., 2006] ont utilise´ les B-Splines pour estimer
les mouvements entre des images TDM a` diffe´rentes phases respiratoires et une image de
re´fe´rence, acquise en blocage respiratoire. Les transformations obtenues ont e´te´ utilise´es pour
la reconstruction TDM-4D. D’autres me´thodes se sont focalise´es sur le calcul d’un champ
dense en tout point de l’image. Guererro et al [Guerrero et al., 2004] ont utilise´ le flot optique
pour recaler deux images TDM acquises en respiration bloque´e. La transformation obtenue est
utilise´e pour e´tudier le mouvement des tumeurs thoraciques. D’autres recherches, appliquant
le flot optique dans les images TDM thoraciques ont e´te´ reporte´es dans [Ehrhardt et al., 2007;
Zhang et al., 2008; El Naqa et al., 2003].
Tre`s re´cemment, Werner et al [Werner et al., 2009] ont effectue´ une e´tude compara-
tive entre quatre variantes de la me´thode des de´mons sur des images TDM-4D thoraciques.
Deux algorithmes des de´mons avec diffe´rentes re´gularisations et deux autres base´s sur le
diffe´ormorphisme ont e´te´ e´value´s en terme de la mesure TRE (Mean Target Registration Er-
ror) entre les points d’inte´reˆts estime´s et ceux de la ve´rite´ terrain. Les re´sultats obtenus ne
montrent aucune diffe´rence significative entre les me´thodes e´tudie´es.
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Enfin, il est bien connu que les mouvements thoraciques se caracte´risent par un glissement
des poumons sur la ple`vre (section 2.3.1). En termes de champs de mouvement, cela se traduit
par des ruptures de continuite´s [Wu et al., 2008]. Divers travaux ont propose´ des termes de
re´gularisation lors du recalage pour prendre en conside´ration la discontinuite´ des champs de
vecteurs dans la formulation du flot optique [Nagel, 1987; Ghosal and Vangk, 1996]. D’autres
me´thodes de re´gularisation ont e´te´ propose´es dans un cadre baye´sien [Orkisz and Claryss,
1996] se basant sur le principe des lignes de discontinuite´. Dans leur article, Grava et al
[Grava et al., 2007] s’inspirent de cette me´thode pour prendre en compte les discontinuite´s
des champs de mouvement et proposent une me´thode de recalage multire´solution adaptative
base´e sur la me´thode d’optimisation Mean Field Annealing. On peut aussi citer les me´thodes
propose´es dans un cadre variationel, notamment [Deriche et al., 1996].
4.4 De´mons et diffe´omorphisme
Les me´thodes de flot optique forment une famille de me´thodes de recalage iconique qui
adoptent un mode`le de transformation par champ de vecteurs. Recaler par flot optique deux
images I et J reviendrait a` rechercher pour tout point x de I le vecteur u(x) qui le met en
correspondance avec un point x′ de J , tel que x′ = x + u(x). Le champ de vecteurs U est
calcule´ par optimisation d’une fonctionnelle d’e´nergie E, souvent compose´e d’un terme de
similarite´ E1 et d’un terme de re´gularisation E2 :
E(U) = αE1(I, J, U) + βE2(U)
ou` α et β seraient des parame`tres de ponde´ration (0 ≤ α, β ≤ 1).
E1 est a` la base une distance quadratique moyenne entre l’image de re´fe´rence et l’image test
transforme´e.
E1(I, J, U) =
∑
(I(x)− J(x + u(x)))2
Des similarite´s plus adapte´es aux images (monomodales ou multimodales) ont
aussi e´te´ propose´es, telles que : le coefficient de corre´lation [Weruaga et al.,
2003], la s-distance [Zdzislaw, 2003], l’information mutuelle [Viola and Wells, 1997;
Ardekani et al., 1996], l’entropie conjointe [Collignon et al., 1995; Ardekani et al., 1996], et
l’information mutuelle normalise´e [Studholme et al., 1999].
L’e´nergie de re´gularisation E2 permet de garantir la continuite´ des vecteurs et par
conse´quent de re´duire l’espace de recherche. Horn et Shunck [Horn and Shunck, 1981] ont
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propose´ la premie`re forme de cette e´nergie :
E2(U) =
∫
‖∇u‖2
Diverses ame´liorations de la re´gularisation ont e´te´ propose´es dans la litte´rature. Citons
la re´gularisation base´e sur des mode`les physiques [Bro-Nielson and Gramkow, 1996; Lester et
al., 1999] et la re´gularisation par filtrage [Thirion, 1998a].
4.4.1 De´mons
Thirion [Thirion, 1998a] a propose´ les forces de´mons comme moyen d’e´crire la fonctionnelle
d’e´nergie permettant de re´duire l’espace de recherche et d’obtenir des vecteurs cohe´rents. Cet
algorithme, d’abord adapte´ par Cachier [Cachier et al., 2003], a e´te´ ge´ne´ralise´ par [Vercauteren
et al., 2009]. Il permet d’estimer la transformation s en calculant a` chaque ite´ration un vecteur
incre´ment u :
u(x) =
I(x)− J(X + s(x))
‖Rx‖2 + 1
α2
‖I(x)− J(X + s(x)‖2)R
x (4.2)
ou` α est le parame`tre de re´gularisation de Cachier [Cachier et al., 2003], et Rx est la forme du
gradient. Les auteurs montrent qu’en variant la forme de ce gradient, on retrouve les me´thodes
d’optimisation comme suit :
1. Me´thode de Gauss-Newton : Rx = −∇T (J ◦ s)
2. Me´thode d’estimation efficace de second ordre [Malis, 2004; Benhimane and Malis,
2004] : Rx = −12(∇T (I) +∇T (J ◦ s))
3. Me´thode de Thirion : Rx = −∇T (I).
Le champ ui estime´ a` l’ite´ration i est convolue´ par un noyau Gaussien. La transformation
si−1 est mise a` jour a` l’aide de l’incre´ment ui : si = si−1 + ui.
4.4.2 De´mons diffe´omorphiques
Les meˆmes auteurs [Vercauteren et al., 2009], ont adapte´ l’algorithme des de´mons pour le
rendre diffe´omorphique. Ils proposent a` cet effet d’effectuer l’optimisation dans un espace de
diffe´omorphismes. Cela est re´alise´ en proce´dant a` la mise a` jours de la transformation si−1
par composition avec l’exponentiel de ui : si = si−1 ◦ exp (ui).
Dans cette the`se, nous adoptons cette me´thode des de´mons diffe´omorphiques car elle
re´pond aux contraintes que nous nous sommes fixe´s (section 4.2.1). En effet, elle permet de :
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– estimer des de´formations locales, un vecteur de de´placement e´tant estime´ pour chaque
pixel ;
– calculer des champs de vecteurs d’amplitudes variables, des images distantes en termes
de phases respiratoires peuvent eˆtre recale´es ;
– obtenir des champs de vecteurs inversibles, cela permet de suivre les de´placements des
points d’une manie`re bidirectionnelle.
4.5 Inversion de champs de vecteurs
Comme cela a e´te´ spe´cifie´ plus haut, les champs de vecteurs que nous estimons par recalage
doivent eˆtre inverse´s pour les besoins de notre mode`le de mouvement. Quelques travaux de
la litte´rature ont traite´ le proble`me du calcul de l’inverse [Gobbi and Peters, 2003; Chen
et al., 2008]. Quelques autres travaux ont propose´ de calculer la transformation directe et
son inverse pendant le processus de recalage [Christensen et al., 2007; Yang et al., 2008a;
Tao et al., 2009].
Soit T la transformation obtenue par recalage des images I et J . Supposons, sans perte de
ge´ne´ralite´, que nos images sont de´finies sur un compact C de R3. T est un diffe´omorphisme de
C dans C de´finie par : ∀x ∈ C, T (x) = x + u(x), ou` u est le champ de vecteurs qui de´finit la
transformation T . L’application directe de cette transformation a` l’image I permet d’obtenir
l’image J : x′ = x + u(x).
Nous souhaitons de´terminer le champ de vecteurs w qui de´finit la transformation in-
verse T−1. En d’autres termes, x′ = x + w(x). Pour tout point x de I cela s’exprime par,
T
(
T−1(x)
)
= x. En notation de vecteurs, T (x + w(x))) = x ou encore,
x + w(x) + u (x + w(x)) = x. De cette manie`re, de´terminer w revient a` re´soudre le syste`me
d’e´quations non line´aires :
u (x + w(x)) + w(x) = 0
Nous avons re´solu ce proble`me par diffe´rentes me´thodes. Tout d’abord, nous l’avons traite´
par une me´thode de point fixe. L’ite´ration de cet algorithme est la suivante :
w0(x) = −u(x);
wi+1(x) = −u (x + wi(x))
Le crite`re d’arreˆt est max (|wi+1(x)− wi(x)|) < . Il a e´te´ de´montre´ [Chen et al., 2008] que
cet algorithme converge sous conditions de Lipschitz et que les vecteurs admettent une borne
supe´rieure. Notons que la condition de Lipschitz stipule que la distance de tout couple de
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points x et y est supe´rieure a` la diffe´rence de leurs de´placements : ||u(x)− u(y)|| ≤ ||x− y||.
Ces deux conditions sont raisonnables dans notre cas. Nous avons aussi formule´ ce proble`me
comme un proble`me d’optimisation que nous avons re´solu avec diffe´rentes me´thodes : descente
de gradient, Gauss-Newton, et Fletcher-Powell. En termes de temps de calcul et de pre´cision,
ces me´thodes ont e´te´ moins efficaces que la me´thode du point fixe. Pour cela, seuls les re´sultats
de l’inversion par cette dernie`re me´thode ont e´te´ reporte´s dans cette the`se.
4.6 Mode`le de mouvement
Comme cela a e´te´ mentionne´ plus haut, l’acquisition suivie du tri respiratoire permet
d’obtenir, pour chaque partie p du corps, un ensemble d’images TDM indexe´es par leurs
volumes respiratoires :
{(Ip1 , v1), ...(Ipnp , vnp)}, 1 ≤ p ≤ P
Pour chaque partie du corps, on e´tablit un mode`le de de´formations partielles. Soit up(i, j)
le champ de vecteurs obtenu par recalage des images Ipi et I
p
j . Soient les deux ensembles de
champs :
Up = {up(i, j)} , 1 < i < np et 1 < j < np
U−1p =
{
u−1p (i, j)
}
, 1 < i < np et 1 < j < np
Le couple
(
Up, U
−1
p
)
forme un mode`le de de´formation locale de la partie p du corps. Ce
mode`le sera comple´te´ par la ge´ne´ration (chapitre 5) des images manquantes a` des niveaux
respiratoires.
Par ailleurs, apre`s reconstruction TDM-4D avec N bins, on obtient N images indexe´es
par le volume moyen de leurs bins :
{(CT1, v(1)moy), ...(CTN , v(N)moy)}
Soit u(i, j) le champ de vecteurs re´sultat du recalage de l’image CTi avec CTj . En suppo-
sant (raisonnablement) la reproductibilite´ des configurations anatomiques selon les niveaux
respiratoires, ce champ de´pend uniquement des volumes respiratoires : uij = u(vi, vj). Notons
U1d le champ de vecteurs indentite´. On e´tablit le mode`le des de´formations entie`res du thorax
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du patient :
v
(1)
moy v
(i)
moy v
(N)
moy
v
(1)
moy
v
(i)
moy
v
(N)
moy

uId . (u1j , u
−1
1j ) . (u1N , u
−1
1N )
. . . . .
. . . . .
(ui1, u
−1
i1 ) . uId . (uiN , u
−1
iN )
. . . . .
. . . . .
(uN1, u
−1
N1) . (uNj , u
−1
Nj) . uId

Notons que si les transformations sont diffe´omorphiques, les champs sont inversibles. Par
conse´quent, le champ uij est identique a` u
−1
ji . Au final le mode`le de de´formation du thorax
d’un patient, est la matrice de correspondance bidirectionnelle suivante :
U(N) =
v1 vi vN
v1
vi
vN

uId . u
−1
i1 . u
−1
N1
. . .
ui1 . uId . u
−1
Ni
. . .
uN1 . uNi . uId

Dans ce mode`le, partant de la configuration du corps a` un niveau respiratoire v(i) (en ligne)
on peut transformer l’anatomie vers n’importe quel niveau v(j) (en colonnes), et inversement.
Ce mode`le nous servira au chapitre 6 a` compenser le mouvement respiratoire dans les images
TEP. On montrera que nous pourrons construire une image TEP, avec toutes les donne´es
acquises, a` n’importe quel niveau respiratoire. Nous cre´erons de la sorte une image TEP-4D
permettant de visualiser et de calculer la trajectoire des tumeurs.
Par ailleurs ce mode`le permet de suivre la trajectoire de la tumeur en radiothe´rapie. En
effet, nous supposons connaˆıtre la frontie`re (ex. une surface en 3D) de la tumeur de´termine´e a`
un volume respiratoire de re´fe´rence v(r). En mesurant en continu le volume respiratoire, nous
pourrions pre´dire la position et la forme de la tumeur a` tout niveau respiratoire v(i). Cela est
obtenu par l’application de la de´formation urj a` l’image de la tumeur a` v
(r).
4.7 Expe´rimentation
Nous avons e´tudie´ la construction du mode`le TDM-4D en e´valuant diffe´rentes variantes
de l’algorithme des de´mons. Ces e´valuations ont e´te´ effectue´es sur des donne´es simule´es puis
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sur des donne´es re´elles de patients. En l’absence d’une ve´rite´ terrain clinique, nous avons
e´value´ les diffe´rentes techniques de recalage a` l’aide de mesures effectue´es sur l’image et sur
les champs de vecteurs.
Pour l’e´valuation, nous avons segmente´ la re´gion du thorax a` l’aide d’ope´rateurs morpho-
logiques. La comparaison des me´thodes est faite selon les crite`res suivants, calcule´s sur la
re´gion segmente´e :
– pre´cision du recalage : mesure´e par un indicateur
– Mean Square Error directe (MSED) - l’erreur quadratique moyenne entre l’image de
re´fe´rence et l’image recale´e
– Mean Distance Error (MDE) - cette mesure a e´te´ utilise´e que dans le cas des images
synthe´tiques. En effet, elle consiste a` mesurer la distance entre des points de controˆle
pre´sents dans les deux images concerne´es.
– qualite´ de l’inversion : mesure´e par deux indicateurs
– Mean Square Error inverse (MSEI) - l’erreur quadratique moyenne entre l’image test
et l’image test par inversion
– Mean Composition Error (MCE) - la moyenne des modules de la composition du
champ direct et son inverse
4.7.1 Donne´es simule´es
Nous avons e´value´ diffe´rentes variantes de l’algorithme des de´mons sur des donne´es si-
mule´es a` partir du fantoˆme nume´rique NCAT [Segars, 2001]. Nous avons ge´ne´re´ 10 images, de
128× 128× 64 avec des voxels cubiques de 4.25 mm, sur un cycle respiratoire de 5 secondes .
Les images sont re´parties avec un pas re´gulier de temps de 0.5 secondes (Fig. 4.1). La figure
4.2 montre une coupe sagittale pour chacune de ces images.
Nous avons cherche´ a` construire le mode`le 4D de´crit dans la section 4.6 se´pare´ment
pour l’inspiration et l’expiration. Pour cela, nous avons conside´re´ l’ensemble des images
{CT1...CT10} pour calculer les champs de vecteurs de´crivant le mouvement pendant la res-
piration. Ici, nous pre´sentons uniquement les de´formations partant d’une image de re´fe´rence
pour chaque phase respiratoire. Ainsi, on construirait une seule ligne de la matrice de corres-
pondance pour chaque phase. L’image CT1 est la re´fe´rence pour la phase d’inspiration et CT5
est celle de la phase d’expiration. Nous attribuons pour chaque image un volume d’air dans les
poumons. Nous pouvons donc de´duire la variation du volume entre deux images. Cette varia-
tion volumique sera attribue´e a` un de´placement estime´ a` partir du recalage de´formable. Nous
avons recale´ l’ensemble des images {CT2...CT5} sur l’image CT1 et l’ensemble {CT6...CT10}
sur l’image CT5.
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Figure 4.1 – Positions des images ge´ne´re´es sur la courbe respiratoire.
(a) CT1 (b) CT2 (c) CT3 (d) CT4 (e) CT5
(f) CT6 (g) CT7 (h) CT8 (i) CT9 (j) CT10
Figure 4.2 – Coupes sagittales des images ge´ne´re´es.
Afin d’estimer les champs de vecteurs, directs, entre deux images, nous avons e´value´ la
me´thode des de´mons diffe´ormorphiques et l’algorithme des de´mons classiques en utilisant
dans les deux cas deux formes diffe´rentes du terme Rx (Section.4.4.1). Nous effectuons les
recalages a` l’aide des me´thodes :
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– Me´thode (M1) : De´mons diffe´omorphiques avec R
x = −12(∇T (I) +∇T (J ◦ s)) ;
– Me´thode (M2) : De´mons classiques avec R
x = −12(∇T (I) +∇T (J ◦ s)) ;
– Me´thode (M3) : De´mons diffe´omorphiques avec R
x = −∇T (I) ;
– Me´thode (M4) : De´mons classiques avec R
x = −∇T (I).
Ensuite, nous calculons pour chaque champ de de´formation obtenu, son inverse avec la
me´thode de´veloppe´e dans la section 4.5.
Inspection visuelle des re´sultats
Nous illustrons, ici, que par les re´sultats obtenus sur le couple d’image (CT1, CT5) avec les
quatre me´thodes de recalage. La figure 4.3 montre les images obtenues apre`s recalage direct,
u1,5, et celles obtenues par application des champs de vecteurs inverses, u
−1
1,5, sur l’image CT1.
Nous superposons pour chacune des images les champs de vecteurs correspondants.
(a) M1 : u1,5 (b) M2 : u1,5 (c) M3 : u1,5 (d) M4 : u1,5
(e) M1 : u
−1
1,5 (f) M2 : u
−1
1,5 (g) M3 : u
−1
1,5 (h) M4 : u
−1
1,5
Figure 4.3 – Coupes sagittales des images obtenues par recalage et par inversion pour le couple
(CT1, CT5).
Nous pouvons remarquer, visuellement, que les champs de vecteurs suivent le sens du
mouvement (inspiration). Les champs de vecteurs inverses empruntent le sens inverse des
champs directs. Une analyse quantitative est indispensable afin de mesurer la pre´cision des
champs de vecteurs estime´es et leur inversion.
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Analyse quantitative
Dans un premier temps, toutes les images obtenues, par les diffe´rents recalages, sont
compare´es avec les images d’origine en termes de l’erreur quadratique moyenne ”directe”
(MSED). Nous avons en tout 9 recalages ce qui correspond a` 9 champs de vecteurs estime´s
avec les quatre me´thodes. Ces champs de´crivent le parcours de chaque pixel de l’image a`
travers une phase respiratoire. En pratique, ces champs rame`nent les images de diffe´rents
volumes respiratoires a` l’image de re´fe´rence. Les recalages effectue´s en phase d’inspiration
produiront une image proche de CT1 et ceux de l’expiration une image proche de CT5. Le
tableau 4.1 re´sume l’ensemble de ces erreurs pour les deux phases respiratoires (inspiration
et expiration). La deuxie`me colonne montre la variation du volume entre les deux images
recale´es.
Inspiration : CT1 Variation volumique (mL) MSD MSED
M1 M2 M3 M4
(CT1, CT2) 87.37 1489.81 172.26 175.89 168.89 171.76
(CT1, CT3) 228.73 5983.25 227.33 228.47 225.01 226.84
(CT1, CT4) 386.64 10855.82 360.44 373.79 369.73 392.62
(CT1, CT5) 454.01 12819.95 425.85 441.44 450.14 505.59
Moyenne ( − ) 7812.20 296.47 304.61 303.59 324.20
Expiration : CT5 Variation volumique (mL) MSD MSED
M1 M2 M3 M4
(CT5, CT6) 29.19 261.35 116.47 133.38 113.68 130.44
(CT5, CT7) 115.49 2111.80 185.01 188.82 193.67 197.88
(CT5, CT8) 229.76 5700.59 256.24 261.14 270.53 276.45
(CT5, CT9) 343.37 9335.66 307.77 338.50 374.43 423.63
(CT5, CT10) 454.00 11674.22 376.31 413.75 484.37 528.93
Moyenne ( − ) 5816.724 248.36 267.11 287.33 311.46
Table 4.1 – Les erreurs MSED avec les quatre me´thodes de recalage pour les deux images
de re´fe´rences CT1 et CT5.
Dans un second temps, nous avons e´value´ le recalage en effectuant des mesures sur des
points de controˆle selectionne´s au pre´alable. En effet, dans les images synthe´tiques, le logiciel
NCAT nous permet de de´duire la position de tous les pixels a` travers les images ge´ne´re´es
pour un cycle respiratoire. Nous avons donc se´lectionne´ 20 points de controˆle dans la re´gion
pulmonaire. La mesure (MDE) estime la moyenne de la distance entre les positions the´oriques
et les positions calcule´es a` partir des champs de vecteurs issus des diffe´rentes me´thodes de
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recalage. Le tableau 4.2 pre´sente les valeurs de ces distances pour les images d’inspiration et
d’expiration.
Inspiration : CT1 Variation volumique (mL) MDE MDE
initiales M1 M2 M3 M4
(CT1, CT2) 87.37 2.21 0.82 0.82 0.83 0.83
(CT1, CT3) 228.73 5.90 1.61 1.76 1.61 1.62
(CT1, CT4) 386.64 9.81 2.5 2.92 2.72 2.67
(CT1, CT5) 454.01 11.56 2.81 3.06 2.92 2.92
Moyenne ( − ) 7.36 1.93 2.15 2.02 2.01
Expiration : CT5 Variation volumique (mL) MDE MDED
initiales M1 M2 M3 M4
(CT5, CT6) 29.19 0.76 0.66 0.68 0.67 0.65
(CT5, CT7) 115.49 2.93 2.80 2.70 2.50 2.80
(CT5, CT8) 229.76 5.90 3.06 2.92 2.97 2.93
(CT5, CT9) 343.37 8.84 3.35 2.84 3.10 2.67
(CT5, CT10) 454.00 10.79 3.65 3.69 3.35 3.71
Moyenne ( − ) 5.84 2.74 2.56 2.51 2.55
Table 4.2 – Les erreurs MDED, en mm, avec les quatre me´thodes de recalage pour les deux
images de re´fe´rences CT1 et CT5.
Par ailleurs, les erreurs MSEI sont calcule´es sur les images obtenues par application
des champs de vecteurs inverses. Les champs inverses calcule´s dans la phase d’inspiration
produiront ide´alement les images CT2, CT3, CT4 et CT5 et ceux de la phase d’expiration
les images CT6, CT7, CT8, CT9 et CT10. Une composition des champs de vecteurs et de
leurs inverses est effectue´e. Nous calculons le module des champs compose´s pour chaque e´tat
respiratoire. La moyenne de ces modules (MCE) ainsi que les erreurs MSEI sont illustre´es
dans la tableau 4.3.
Ces premiers re´sultats, sur des images synthe´tiques, montrent que l’algorithme des de´mons
diffe´ormophiques obtient (globalement) de meilleurs MSE par rapport a` ceux obtenus avec la
me´thode classique, notamment dans le calcul des champs inverses.
4.7.2 Donne´es re´elles
En l’absence d’un spirome`tre synchronise´ au scanner, les images TDM utilise´es pour cette
e´valuation ont e´te´ acquises en synchronisation a` la respiration a` l’aide du syste`me RPM. Le
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Inspiration MSEI MCE
M1 M2 M3 M4 M1 M2 M3 M4
CT2 357.432 369.03 357.30 367.50 0.003 0.003 0.004 0.004
CT3 451.90 457.96 451.25 457.58 0.013 0.040 0.012 0.0135
CT4 663.07 667.05 641.87 673.84 0.064 0.065 0.026 0.026
CT5 762.13 832.31 749.04 827.67 0.093 0.112 0.043 0.038
Moyenne 558.63 581.58 549.86 581.64 0.043 0.055 0.021 0.020
Expiration MSEI MCE
M1 M2 M3 M4 M1 M2 M3 M4
CT6 210.70 262.93 207.93 259.06 0.011 0.014 0.015 0.017
CT7 360.14 360.50 381.35 383.46 0.056 0.061 0.062 0.067
CT8 491.57 503.74 515.78 516.02 0.214 0.226 0.218 0.233
CT9 559.21 589.72 623.58 666.07 0.503 0.531 0.510 0.545
CT10 687.79 726.62 786.29 834.37 0.835 0.854 0.773 0.817
Moyenne 461.88 488.70 502.98 531.79 0.323 0.337 0.315 0.335
Table 4.3 – Les erreurs MSEI lors de l’application des champs inverses estime´s et la moyenne
des champs compose´es estime´e en MCE.
lecteur trouvera plus de de´tails sur le type du dispositif et le protocole d’acquisition dans le
chapitre 5 (Section. 5.6.1.2). L’ensemble des images est transfe´re´ vers la station Advantage
4D pour pre´traitement. Cette e´tape consiste a` effectuer une correspondance temporelle entre
les images TDM-3D et la courbe respiratoire. Nous avons donc utilise´ dans cette section,
les images reconstruites a` partir d’un de´coupage temporel ope´re´ par Advantage 4D. Nous
en avons choisi 4 corps TDM-3D correspondant a` une phase d’expiration. Nommons ces
images CT1, CT2, CT3 et CT4. Ces images de taille 512 × 512 × 72 seront pre´traite´es pour
une meilleure estimation des champs de vecteurs. Pre´cise´ment, elles sont filtre´es a` l’aide
d’ope´rateurs de morphologie mathe´matique afin d’e´liminer des e´le´ments n’appartenant pas
au corps du patient. Les images seront ensuite re´-e´chantillonne´es pour avoir des voxels de
taille 2.5× 2.5× 2.5mm. Les meˆmes me´thodes expose´es dans la section 4.7.1 sont e´value´es en
prenant l’image CT1 comme image de re´fe´rence. La figure 4.4 montre une coupe sagittale des
images utilise´es.
Inspection visuelle des re´sultats
La figure 4.5 montre les re´sultats obtenus a` partir du recalage entre CT1 et CT4 par les
quatre me´thodes de recalage. Les images obtenues a` partir des champs inverses sont aussi
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(a) CT1 (b) CT2 (c) CT3 (d) CT4
Figure 4.4 – Coupes sagittales des images acquises en expiration.
pre´sente´es.
(a) M1 : u1,4 (b) M2 : u1,4 (c) M3 : u1,4 (d) M4 : u1,4
(e) M1 : u
−1
1,4 (f) M2 : u
−1
1,4 (g) M3 : u
−1
1,4 (h) M4 : u
−1
1,4
Figure 4.5 – Les images obtenues par recalage et par inversion CT1 et CT4.
Nous remarquons que les champs de vecteurs superpose´s sur les images sont cohe´rents et
suivent le sens du mouvement. Pour comparer quantitativement la pre´cision de ces champs,
nous avons calcule´ les compositions entre les champs de vecteurs directs et les champs inverses.
Ces mesures sont pre´sente´es dans la section 4.7.2.
Par ailleurs, nous illustrons sur la figure 4.6 le re´sultat visuel du recalage des de´mons
diffe´omorphiques, entre les deux images CT1 et CT4. Pour cela, nous avons effectue´ une su-
perposition des deux images avant et apre`s recalage. L’utilisation de deux couleurs diffe´rentes
permet de mieux illustrer les diffe´rences.
Nous remarquons que les diffe´rences sont conside´rablement estompe´es apre`s recalage.
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Figure 4.6 – Re´sultats du recalage des de´mons diffe´omophiques entre CT1 et CT4 : Superposition
des coupes axiales, sagittale et coronale , (a) avant recalage et (b) apre`s recalage.
Analyse quantitative
De la meˆme manie`re que dans le cas des images synthe´tiques, nous avons calcule´ le
(MSED) sur toutes les images re´sultats des diffe´rents recalages. Nous avons trois champs
a` estimer par les diffe´rentes me´thodes. Le tableau 4.4 regroupe toutes les mesures.
Inspiration : CT1 MSD MSE
M1 M2 M3 M4
(CT1, CT2) 1310.41 528.26 539.69 521.59 538.19
(CT1, CT3) 2767.38 712.03 715.82 685.37 692.17
(CT1, CT4) 3587.48 848.18 845.20 783.82 802.98
Moyenne 2555.09 696.42 700.23 663.59 677.78
Table 4.4 – Les erreurs MSED du recalage par les quatre me´thodes sur les images re´elles.
En plus des constatations faites sur les donne´es synthe´tiques, nous remarquons que le
recalage base´ sur le diffe´omorphisme donne des re´sultats plus pre´cis. Le tableau 4.5 montre
les re´sultats de l’inversion. Nous notons une augmentation du MSEI lors de l’application des
champs vecteurs inverses. Cela est duˆ, sans doute, aux erreurs introduites lors du calcul de
l’inverse. Rajoutons le fait qu’il assure l’inversibilite´ du champ en tout point, ce qui conduit a`
une meilleure estimation des champs inverses. Cela peut eˆtre valide´ avec les mesures effectue´es
par le calcul des champs compose´s mais aussi par les valeurs du jacobien des champs de
vecteurs directs. En effet, les pixels ayant un jacobien ne´gatif n’admettent pas d’inverse. Nous
estimons le nombre de pixels avec un jacobien ne´gatif dans les diffe´rentes me´thodes.
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Expiration MSEI MCE Jacobien ne´gatif
M1 M2 M3 M4 M1 M2 M3 M4 M1 M2 M3 M4
CT2 656.66 727.45 692.92 791.40 0.1 0.14 0.24 0.28 0 259 0 454
CT3 903.03 970 942.67 1041.59 0.22 0.30 0.26 0.25 0 567 0 675
CT4 913.18 1168.03 1171.73 1239.64 0.28 0.45 0.281 0.31 0 789 0 975
Moyenne 824.29 955.16 933.77 1024.21 0.2 0.29 0.26 0.28 0 538.33 0 701.33
Table 4.5 – Mesures MSEI et MCE.
Nous pouvons constate´ une fois de plus que les valeurs minimales des erreurs sont obtenues
par la me´thode des de´mons diffe´omorphiques (M1). Le nombre des pixels ayant un jacobien
ne´gatif vaut 0 dans le cas des de´mons diffe´omorphiques alors qu’il est largement supe´rieur
a` ze´ro dans l’algorithme des de´mons classiques. Cela explique les valeurs d’erreurs lors de
l’application des champs de vecteurs estime´s.
4.7.3 Consistance des champs de vecteurs
A la de´finition du mode`le 4D, nous avons propose´ de calculer les champs de de´formations
directs, pour tout couple d’images TDM de´finis a` deux niveaux respiratoires, par recalage
et les champs indirects par inversion. Cela supposerait que toute image de l’ensemble des
images TDM disponible peut jouer le roˆle de l’image de re´fe´rence pour e´tablir la matrice
bidirectionnelle (Eq. 4.6). Cela induirait un temps de calcul consirable vu le nombre de reca-
lages effectue´. Pour re´duire le temps de calcul, il est judicieux de ne conside´rer qu’une seule
image de re´fe´rence et de de´duire les champs interme´diaires par composition de champs. Repre-
nant l’ensemble d’images TDM {(CT1, v(1)moy), ...(CTN , v(N)moy)}. Nous Conside´rons (CT1, v(1)moy)
l’image de re´fe´rence. Les champs directs Up peuvent eˆtre calcule´s par recalage entre l’ensemble
d’images {(CT2, v(2)moy), ...(CTN , v(N)moy)} et l’image (CT1, v(1)moy). Nous pouvons donc e´crire :
Up = {up(i, j)} , i = 1 et 2 < j < np
U−1p =
{
u−1p (i, j)
}
, i = 1 et 2 < j < np
Si nous avons a` notre disposition les champs directs, nous pouvons remplir que la premie`re
ligne, la premie`re colonne ainsi que la diagonale qui contient des champs idendite´. Les autres
champs seront de´duits par composition de champs de vecteurs comme suit :
ui,j = ui,1 ◦ u1,j , 2 < i < np et 2 < j < np
Cette ope´ration de´crit une proprie´te´ de la transitivite´ des champs. Cela peut eˆtre e´tudie´
sur les champs de vecteurs issus sur des images synthe´tiques et re´elles. Dans le premier cas
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des champs synthe´tiques, nous conside´rons les trois images CT1,CT3 et CT5 de l’ensemble des
images CT1, CT2, CT3, CT4, CT5, nous proce´dons a` l’estimation des trois champs u13, u15 et
u35 par transivite´ en utilisant en interme´diaire l’image restante. Pour ve´rifier la proprie´te´ de
la transitivite´ des champs, nous calculons la moyenne des diffe´rences entre les champs calcule´s
directement et ceux calcule´s par transitivite´. Dans le cas ide´al, cette moyenne doit eˆtre nulle.
Le tableau 4.9 regroupe ces mesures sur les champs synthe´tiques. La notation ui−j−k est e´gale
a` uij ◦ ujk.
Diffe´rence M1 M2 M3 M4
u1−5−3 − u1,3 0.92 1.17 1.02 1.12
u1−3−5 − u1,5 1.06 1.30 1.16 1.26
u3−1−5 − u3,5 1.02 1.25 1.13 1.22
Moyenne 1.00 1.24 1.10 1.20
Table 4.6 – Les erreurs, em mm, sur la transitivite´ des champs de de´placements synthe´tiques.
De la meˆme manie`re, nous pouvons appliquer ces mesures sur les champs re´els. Nous
prenons l’exemple des donne´es de la section 4.7.2. Nous choisissons les trois images CT1,CT3
et CT4 . Les erreurs sont donc regoupe´es dans le tableau 4.7.
Diffe´rence M1 M2 M3 M4
u1−4−3 − u1,3 0.35 0.53 0.35 0.48
u1−3−4 − u1,4 0.37 0.49 0.42 0.54
u3−1−4 − u3,4 0.51 0.65 0.53 0.68
Moyenne 0.41 0.55 0.43 0.56
Table 4.7 – Les erreurs, em mm, sur la transitivite´ des champs de de´placements re´els.
Nous remarquons que les mesures sont le´germent meilleurs dans le cas de la me´thode M1.
Cependant, les diffe´rences restent toujours dans une petite marge. Dans tous les cas, les erreurs
sont petites. Ceci nous renseigne sur la possibilite´ de composer les champs de vecteurs pour
en de´duire d’autres. Nous faisons remarquer que des mesures de syme´trie ont e´te´ effectue´es
pour les champs qui viennent d’eˆtre e´tudie´s. Cependant, dans notre cas cette proprie´te´ n’est
pas ne´ce´ssaire vu que les champs indirects sont calcule´s par inversion. Nous avons tout de
meˆme remarque´ que la moyenne des champs de composition des vecteurs directs et inverses est
beaucoup plus petite que celle des champs de composition des champs de vecteurs directs et
indirects calcule´s par recalage. Pour illustration, nous regroupons la moyenne de ces mesures
dans les deux tableaux suivants.
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Diffe´rence M1 M2 M3 M4
u1−3 − u3,1 1.14 1.28 1.16 1.28
u1−5 − u5,1 1.8 1.95 1.7 1.8
u3−5 − u5,3 1.19 1.40 1.25 1.42
Moyenne 1.37 1.54 1.37 1.50
Table 4.8 – Les erreurs, em mm, sur la syme´trie des champs de de´placements synthe´tiques.
Diffe´rence M1 M2 M3 M4
u1−3 − u3,1 0.49 1.17 0.40 0.48
u1−4 − u4,1 0.40 1.30 0.29 0.40
u3−4 − u4,3 0.53 1.25 0.50 0.52
Moyenne 0.47 1.24 0.39 0.46
Table 4.9 – Les erreurs, em mm, sur la syme´trie des champs de de´placements re´els.
4.8 Conclusion
Disposer d’un mode`le 4D des de´formations du thorax est utile pour diverses applications
me´dicales. En radiothe´rapie, un tel mode`le faciliterait la mode´lisation, la planification et le
controˆle. Par ailleurs ce mode`le peut servir a` la ge´ne´ration d’images TDM a` n’importe quel
niveau respiratoire. Cela serait d’un grand secours pour l’imagerie TEP-4D. On pourrait ainsi
corriger l’atte´nuation des donne´es TEP par niveau respiratoire. On peut aussi estimer les
mouvements du corps entre niveaux respiratoires et de les compenser lors de la reconstruction
TEP. Nous avons fait une revue de la litte´rature dans ce domaine. Cela a montre´, malgre´ les
efforts importants de plusieurs e´quipes de recherche, plusieurs proble`mes demeurent ouverts.
L’objectif de ce chapitre a e´te´ de contribuer a` la cre´ation d’un mode`le individuel 4D du tho-
rax. Notre mode`le se base sur l’estimation des de´formations a` partir d’images anatomiques.
Cette estimation est faite par recalage. Pour cela, nous avons e´tabli les exigences en recalage
pour obtenir un mode`le fide`le ; et nous avons exprime´ ses exigences en termes d’e´le´ments du
processus de recalage : repre´sentation de l’image, transformation, similarite´ et optimisation.
A la base de ces spe´cifications, nous avons e´tudie´ le recalage de´formable par la me´thode des
de´mons diffe´omorphiques. Notre mode`le exigeant que les transformations estime´es soient
inversibles, nous avons montre´ le principe et les me´thodes d’inversion.
Le mode`le propose´e a e´te´ pre´sente´. Celui-ci s’applique partiellement par partie du corps ; ou
entie`rement sur le corps complet. Il s’agit d’une ”matrice de correspondance bidirectionnelle”
des niveaux respiratoires. L’e´le´ment (i, j) de cette matrice est le champ de vecteurs qui
transforme le corps du niveau respiratoire i vers le niveau j. Le mode`le entier pourrait
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trouver des exploitations en radiothe´rapie pour la planification et le controˆle.
Des expe´rimentations sur des images de synthe`se et des images re´elles ont e´te´ effectue´es.
Nous avons dans chaque cas recale´ des images correspondants a` des niveaux respiratoires
par quatre me´thodes de recalage : de´mons classiques, de´mons avec estimation efficace d’ordre
2, de´mons diffe´omorphiques. Les re´sultats ont e´te´ compare´s quantitativement en mesurant
l’erreur quadratique moyenne des images recale´es et des images de re´fe´rence. Pour chaque
recalage, nous avons estime´ la transformation inverse. Nous avons constate´ que malgre´ la
robustesse des trois me´thodes, l’algorithme des de´mons diffe´omorphiques donne de meilleurs
re´sultats en termes d’homoge´ne´ite´ des champs de vecteurs et d’inversibilite´.
Au chapitre ch :chapitre4, nous exploitons le mode`le de de´formation partielle e´tabli dans
ce chapitre pour ge´ne´rer les images manquantes a` n’importe quel niveau respiratoire. Cela per-
mettra d’effectuer une reconstruction TDM-4D qui elle-meˆme permet de construire le mode`le
de de´formation comple`te. Ce dernier sera exploite´ au chapitre 6 pour adapter l’algorithme de
reconstruction tomographique afin de corriger les arte´facts respiratoires.
Chapitre 5
Reconstruction TDM - 4D
5.1 Introduction
La tomodensitome´trie est aujourd’hui l’examen morphologique de re´fe´rence pour l’analyse
du thorax. Les images de tomodensitome´trie, permettent de visualiser les tumeurs ou le´sions
en les localisant dans les organes. En radiothe´rapie, les images TDM permettent de mode´liser
les tumeurs pour de´finir la dose de radiation de´livre´e au patient. En diagnostic du cancer
pulmonaire, les images TDM sont utilise´es pour visualiser les tumeurs. Elles sont aussi souvent
combine´es a` des modalite´s fonctionnelles comme la tomographie par e´mission de positons
(TEP). Dans ce dernier cas, elles sont ne´cessaires pour corriger l’effet de l’atte´nuation.
Les tomodensitome`tres peuvent fonctionner selon deux modes : incre´mental ou he´lico¨ıdal.
Dans le premier mode, la table se de´place par incre´ment fixe ; alors que dans le deuxie`me, les
de´placements sont continus. Une coupe unique ou une se´rie de coupes sont acquises simul-
tane´ment lors d’une rotation de la source de rayon X, selon que l’appareil est mono-de´tecteur
ou a` barrettes. Dans les capteurs actuels, la vitesse de rotation (0.25 a` 1 secondes) de la source
en mode incre´mental permet d’obtenir une image en situation quasi-stationnaire des poumons.
Pour le mode he´lico¨ıdal, un scan du volume entier des poumons peut eˆtre obtenu en une seule
apne´e. Cependant, l’acquisition d’images 3D du corps entier ne´cessite dans les deux modes la
concate´nation d’images e´le´mentaires acquises a` des configurations corporelles diffe´rentes. En
effet, le mouvement respiratoire cre´e des distorsions des structures anatomiques. Ainsi, des
configurations diffe´rentes sont moyenne´es ou concate´ne´es pour former une image globale du
corps.
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5.2 E´tat de l’art
De nombreux travaux ont montre´ l’impact du mouvement respiratoire sur la qualite´ des
images TDM [Chen et al., 2004; Balter et al., 1996]. L’approche classique pour reme´dier au
proble`me c’est d’acque´rir les images en blocage respiratoire volontaire ou controˆle´e (souvent
ope´re´e en fin d’inspiration) [Balter et al., 1998; Wong et al., 1999]. Ainsi en radiothe´rapie, les
radiations sont de´livre´es dans les meˆmes phases qu’a` l’acquisition [Xing et al., 2006].
La TDM en quatre dimensions, ou TDM-4D, est une technique re´cente visant a` construire
des images anatomiques sans arte´facts respiratoires en prenant en compte le mouvement respi-
ratoire dans l’acquisition TDM. Dans la litte´rature, on peut diffe´rencier entre les techniques
prospectives des techniques re´trospectives. Dans le premier cas, les images TDM sont ac-
quises en meˆme temps d’un enregistrement du signal respiratoire. Une seule se´rie d’images
est construite a` une phase pre´cise du cycle respiratoire au moyen d’un trigger venant du
dispositif de synchronisation [Ford et al., 2005; Badea et al., 2004]. Cette phase est connue
a` l’avance et elle est plus souvent a` la fin d’inspiration [Pan, 2005]. Une seule image TDM
3D est obtenue par la technique prospective. Cependant, il est souhaitable d’obtenir un corps
TDM 3D pour chaque phase respiratoire et auquel cas, la technique prospective induirait une
augmentation de la dure´e d’acquisition. Les techniques re´trospectives re´solvent ce proble`me
et ne requiert aucun signal externe pour leur fonctionnement. Leur principe est base´ sur l’ac-
quisition de plusieurs images TDM a` travers plusieurs cycles respiratoire suivi d’une mise
en correspondance entre les images et le signal respiratoire. Cependant ce dernier peut eˆtre
fourni de deux manie`res diffe´rentes :
1. par mesure direct du signal respiratoire a` l’aide d’un dispositif externe ;
2. par extraction du mouvement a` partir des images TDM.
Le principe de la premie`re approche est d’effectuer une acquisition synchronise´e a` la res-
piration. Les images sont acquises simultane´ment avec la mesure de la respiration du patient.
Plusieurs techniques ont e´te´ utilise´es en TDM-4D.
– La mesure des amplitudes du thorax a` l’aide du syste`me RPM (Real Time Position
Management) de la socie´te´ Varian [Pan et al., 2004; Keall et al., 2004; Rietzel et al., 2005;
Rietzel and Chen, 2006b; Schreibman et al., 2006; Vedam et al., 2003; Underberg et al.,
2004; McClelland et al., 2006].
– L’utilisation de ceinture pneumatique [Kleshneva et al., 2006; Drangova et al., 2007;
Ford et al., 2003; 2005].
– L’utilisation du thermome`tre [Damen et al., 2004].
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– La mesure des volumes d’air par un spirome`tre [Low et al., 2003; Lu et al., 2005a;
Ehrhardt et al., 2007; Handels et al., 2006; Simon et al., 2005].
Dans la deuxie`me approche, le signal respiratoire est extrait a` partir des images TDM en
utilisant plusieurs techniques de traitement d’images. Dans le cas des tomographes cone Beam,
plusieurs travaux ont e´tudie´s l’extraction du signal a` partir des projections 2D [Sonke et al.,
2005; Rit et al., 2005; Li et al., 2006a; Li and Xing, 2007; Hu et al., 2004; Zijp et al., 2004;
Zeng et al., 2005]. Zijp et al 2004 proposent de projeter chaque projection 2D dans la direction
cranio-caudale pour obtenir le signal respiratoire. Rit et al 2005 proposent d’effectuer des
recalages entre deux projections successives par un algorithme de mise en correspondance par
blocks. Les trajectoires des points d’inte´reˆt sont de´duites, filtre´es et moyenne´es pour obtenir
le signal respiratoire. Hu et al 2004 ont extrait le signal respiratoire pour un examen du petit
animal en utilisant un scanner micro focal. Leur me´thode consiste a` de´terminer une zone
d’inte´reˆt dans les images de projection et de calculer le total des intensite´s de ses pixels. Dans
leur article, Zeng et al [Zeng et al., 2005] estiment le mouvement respiratoire en effectuant des
recalages B-Spline entre les projections 2D d’un examen Cone-Beam et un corps TDM-3D
acquis en respiration bloque´e. De telles me´thodes ont e´te´ aussi utilise´es dans les acquisitions
TDM en mode cine´[Sheng et al., 2006]
La reconstruction TDM-4D consiste a` construire pour chaque phase respiratoire une image
TDM 3D. Les techniques les plus re´pondues consistent a` attribuer pour chaque bin de phase
une image TDM [Pan et al., 2004; Keall et al., 2004; Rietzel et al., 2005; Underberg et al., 2004;
Vedam et al., 2003; Rietzel and Chen, 2006b; Low et al., 2003; Simon et al., 2005; Lu et al.,
2005a]. Cependant, a` cause de l’irre´gularite´ du signal respiratoire, les phases respiratoires
ainsi de´finies peuvent ne pas contenir des images TDM. L’approche utilisant le syste`me RPM
utilise la notion de la phase sur laquelle la me´thode de de´coupage se base. Les images acquises
sont date´es et mises en correspondance avec le signal respiratoire. Le signal est segmente´
en des cycles respiratoires successifs. Les amplitudes maximales correspondent a` des fins
d’inspiration et les amplitudes minimales correspondent a` des fins d’expirations. Ainsi, les
images sont regroupe´es selon le de´coupage en pourcentage de phase : 0%, 10%, 20%....100%,
Un corps TDM est forme´ a` chaque phase en concate´nant les images acquises aux instants
les plus proches [Pan et al., 2004] (Fig. 5.1). Dit autrement, pour une phase donne´e (ex.
10%), a` chaque position de la table, une image est interpole´e selon la me´thode du plus proche
voisin. Ces images interpole´es sont alors concate´ne´es pour former l’image du corps a` la phase
conside´re´e. En plus de la non pre´cision de la mesure effectue´e par le RPM et la me´thode du
binning utilise´e (voir chapitre 3), cette approche a l’inconve´nient de fournir des images souvent
incohe´rentes spatialement, montrant des chevauchements et des duplications de structures
(Fig. 5.2). Ne´anmoins, cette me´thode est souvent celle utilise´e en clinique [Pan et al., 2004;
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Keall et al., 2004; Rietzel et al., 2005; Underberg et al., 2004; Vedam et al., 2003; Rietzel
and Chen, 2006b]. D’autres me´thodes utilisant le spirome`tre comme dispositif de mesure,
appliquent la me´thode des plus proches voisins pour reconstruire des images TDM 3D a` chaque
phase respiratoire. Cependant, le de´coupage est effectue´ en amplitude donnant une meilleure
pre´cision [Low et al., 2003; Lu et al., 2005a; 2006]. Ainsi, plusieurs me´thodes ont e´te´s propose´e
dans la litte´rature pour traiter ce proble`me. La limitation principale que ces me´thodes essayent
de re´soudre est celle lie´e a` la ge´ne´ration des images TDM et par conse´quent a` l’interpolation
des images. Dans les techniques TDM-4D utilisant une mesure directe du signal respiratoire,
Schreibmann et al [Schreibman et al., 2006] proposent de ge´ne´rer des images TDM a` diffe´rentes
phases respiratoires utilisant une acquisition TDM-4D en mode cine´ synchronise´e a` l’aide d’un
RPM. Leur me´thode consiste a` estimer une de´formation Bspline entre deux images acquises
a` deux phases respiratoires et d’en de´duire l’image a` la phase interme´diaire. Les coefficients
de la Bspline sont multiplie´s par un scalaire pour estimer les coefficients interme´diaires. Ces
derniers sont applique´s sur l’une des images pour produire l’image a` la phase de´sire´e. D’une
manie`re assez similaire, Sarrut et al [Sarrut et al., 2006] ge´ne`rent les images interme´diaires
entre deux images, de fin d’expiration et d’inspiration, acquises par la technique du blocage
respiratoire (ABC). Le champ de de´formation est tout d’abord calcule´ par un flot optique,
ponde´re´ par un scalaire s ∈ [0, 1] et applique´ en backward mapping sur une des images. La
diffe´rence principale re´side dans la manie`re de de´duire les intensite´s de l’image re´sultat. En
effet, elles sont calcule´es en fonction de la variation du volume d’air par une approximation
base´e sur la jacobienne du champ de vecteur. Selon une autre approche de mesure base´e sur
la spirome´trie, Ehrhardt et al [Ehrhardt et al., 2007] recalent les images TDM acquises en
mode cine´ en mesurant un flot optique repre´sentant le de´placement en fonction du volume
d’air. Ils adoptent la technique d’interpolation, dite object-based [Grevera and Udupa, 1998].
Leur approche consiste a` recaler les images les plus proches du volume cible. Le champ de
vecteur obtenu est ponde´re´ par la variation du volume respiratoire et applique´ pour construire
l’image manquante. De la meˆme manie`re que pour le RPM, les images interpole´es pour chaque
cycle sont concate´ne´es pour construire le corps TDM au volume conside´re´. D’autres me´thodes
base´es sur le recalage des images sont propose´es pour ge´ne´rer des images TDM a` diffe´rentes
phases respiratoires. Ces techniques se basent sur un examen supple´mentaire de respiration
bloque´e utilise´ souvent pour repre´senter l’image de re´fe´rence. En effet, Xu et al [Sheng et
al., 2006] proce`dent a` une acquisition d’un corps TDM 3D en respiration bloque´e. Ensuite,
ils effectuent un examen continu a` chaque position de table pour obtenir une se´rie d’images
2D. Ces dernie`res sont segmente´es et recale´es localement, en estimant une transformation
quadratique, sur le corps de re´fe´rence de´duisant ainsi une se´quence de champ de vecteurs
pour chaque position de table. Cela permet d’extraire le signal respiratoire sur lequel les
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images seront positionne´es. Pour chaque phase respiratoire, les diffe´rents champs de vecteurs
correspondants sont concate´ne´s pour former le champ de de´formations global de l’image de
re´fe´rence. Ce champ est lisse´ par une Bspline cubique pour assurer la continuite´ des structures.
Une autre me´thode de reconstruction TDM 4D utilisant une re´fe´rence obtenue en blocage
respiratoire est applique´ sur un examen mode cine´ synchronise´ avec un syste`me de suivi de
marqueurs, en recalant par une Bspline les images TDM sur le corps de re´fe´rence acquis en
respiration bloque´e [McClelland et al., 2006]. Cette me´thode diffe`re de la pre´ce´dente dans la
manie`re de concate´ner les champs de vecteurs a` travers les diffe´rentes positions de table. De
plus, McClelland et al 2006 n’effectuent pas de lissage sur le champ de de´formation global
causant l’introduction de discontinuite´s dans l’image reconstruite.
Figure 5.1 – Signal RPM avec des images acquises aux positions marque´es d’un point.
Figure 5.2 – Image re´elle a` une position respiratoire issue d’un examen RPM.
-Discontinuite´
5.3 Proble´matique
Dans le cadre de cette the`se, nous nous plac¸ons dans le contexte du mode cine´ avec
une rotation chaque 0.5 secondes. Des barrettes de de´tecteurs permettent d’acque´rir entre 4
et 16 coupes simultane´es par rotation. Les de´placements de la table sont programme´s pour
intervenir a` une dure´e fixe. Cette dure´e est prise de l’ordre de 6 secondes pour couvrir un
cycle respiratoire. L’acquisition selon ce mode permet d’obtenir une se´rie d’images {Ip1 , ...Ipnp},
1 ≤ p ≤ P , P e´tant le nombre de positions de la table et np le nombre d’images acquises a` la
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position p. Le traitement de binning (voir chapitre 3) a permis d’indexer les images par leurs
volumes respiratoires et de les affecter a` des cycles. Le re´sultat e´tant :
{(Ip1 , v1), ...(Ipnp , vnp)}, 1 ≤ p ≤ P (5.1)
Rappelons que les volumes v1...vnp sont trie´s dans l’ordre ascendant. L’objectif de la recons-
truction 4D est de former une image TDM-3D du corps entier (c’est a` dire la partie du
corps cible´e par l’e´tude) pour chaque niveau respiratoire. Si pour chaque niveau une image
e´tait acquise a` chaque partie du corps, le proble`me serait re´solu simplement en concate´nant
les images par niveau. Malheureusement, l’irre´gularite´ des cycles respiratoires conjugue´e au
temps ne´cessaire pour de´placer la table engendrent :
– une distribution non uniforme des images acquises par rapport au volume,
– un manque d’images pour certains niveaux respiratoires (Fig. 5.3).
La formation d’une image TDM de tout le corps, a` un niveau donne´, ne´cessite donc la
ge´ne´ration pre´alable des images manquantes.
Figure 5.3 – Acquisition Cine´ et illustration de l’irre´gularite´ du signal respiratoire. La bande
orange montre qu’en inspiration des images TDM manquent. Cela est visible dans les positions
2 et 3 de la table en inspiration.
Dans ce chapitre, nous de´crivons une me´thode alternative pour l’interpolation des images
a` diffe´rents volumes respiratoires. Cette me´thode nous permettra de reconstruire une image
TDM de tout le corps pour n’importe quel volume respiratoire. En application, nous pourrions
faire correspondre une image TDM pour chaque bin respiratoire. Ces images par bin seront la
base de notre me´thode de reconstruction TEP-4D. Elles serviront a` la correction d’atte´nuation
ainsi qu’a` l’estimation du mouvement entre niveaux respiratoires.
5.4 Interpolation d’images manquantes
Nous avons de´veloppe´ une me´thode de reconstruction TDM-4D qui contribue a` la
re´solution du proble`me de´crit ci-dessus. Celle-ci se base principalement sur la ge´ne´ration
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d’une image TDM a` n’importe quel volume pour toute partie du corps image´e. Cela se fait
par interpolation-objet de l’image au volume cible a` partir des deux images qui la bornent.
Ainsi, conside´rons une position quelconque (p) de la table. E´tant donne´es Ip(vg) et I
p(vd)
deux images acquises aux volumes respiratoires vg et vd, l’objectif est de ge´ne´rer l’image I
p(v)
repre´sentant le corps au volume v, v ∈ [vg, vd]. Afin de faciliter l’e´criture, et sans perte de
ge´ne´ralite´, nous notons Ipg = Ip(vg) et I
p
d = I
p(vd), et I
p = Ip(v). Il est important de noter
que Ipg , I
p
d , et I
p(v) visualisent toutes la meˆme partie du corps a` des phases respiratoires
diffe´rentes. Autrement dit, elles sont acquises a` la meˆme position de la table. Dans la suite,
nous utilisons le terme ”images bornes” pour nous re´fe´rer a` Ipg et I
p
d . Plus pre´cise´ment, on
de´nomme Ipg et I
p
d les bornes gauche et droite.
Proprie´te´ 5.4.1 (Proprie´te´ des bornes) Afin d’eˆtre valide, l’image Ip(v) doit ve´rifier les
conditions suivantes :
{
lim Ip(v) = Ipg , quand v → vg
lim Ip(v) = Ipd , quand v → vd
(5.2)
Soient D1 et D2 les deux compacts de R3 sur les quels sont de´finies les images Ipg et Ipd .
Ainsi,
Ipg : D1 −→ R
x 7−→ Ipg (x)
(5.3)
et
Ipd : D2 −→ R
x 7−→ Ipd(x)
(5.4)
Soit Tgd la transformation non rigide qui projette les coordonne´es de I
p
g sur celles de I
p
d :
Tgd : D1 −→ D2
x 7−→ x′ = x+ Ugd(x)
(5.5)
Tgd est entie`rement de´finie par le champ de vecteurs Ugd. De meˆme, soit Tdg la transfor-
mation non rigide qui applique les coordonne´es de Ipd sur celles de I
p
g , de´finie par le champ de
vecteurs Udg, tel que :
Tdg : D2 −→ D1
x 7−→ x′ = x+ Udg(x)
(5.6)
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En the´orie, Tdg devrait eˆtre l’inverse de Tgd : Tdg = T
−1
gd . En pratique les deux trans-
formations peuvent aussi eˆtre estime´es se´pare´ment. Dans cette the`se, nous expe´rimenterons
avec les deux approches. Par ailleurs, sans perte de ge´ne´ralite´, nous pourrions conside´rer que
D1 et D2 sont identiques vu que les deux images sont acquises a` la meˆme position de la table
et sans de´placement du patient. Les deux images e´tant de´finies dans le meˆme repe`re, nous
conside´rons que les deux compacts sont identiques. Soit D ce compact.
De´finition (Champ proportionnel gauche) Soit αgd(v) la variation relative du volume respi-
ratoire entre les deux images Ipg et I
p
d :
αgd(v) =
v − vg
vd − vg (5.7)
Nous de´finissons le champ de vecteurs proportionnel gauche Wgd(v) comme :
Wgd(v) = αgd(v).Ugd (5.8)
ou` . est l’ope´rateur de multiplication de tous les e´le´ments d’un champ par un scalaire.
Nous supposons dans ce travail que :
– les de´formations observe´es dans les images sont dues, d’une manie`re pre´dominante, a`
l’effet de la respiration (Hypothe`se de la cause respiratoire) ;
– chaque point x de l’image Ipg se de´place vers sa position x′ dans Ipd selon un vecteur
vitesse coline´aire au vecteur de de´placement Ugd(x) (hypothe`se du de´placement co-
line´aire).
Nous pourrions remarquer que la premie`re hypothe`se est raisonnable. En effet, il est in-
contestable que divers mouvements autres que respiratoires affectent l’organisme entre deux
images, notamment le mouvement cardiaque et les mouvements corporels involontaires du
patient. Cependant, a` une e´chelle macroscopique, le mouvement respiratoire reste la cause
principale des de´formations du thorax. La deuxie`me hypothe`se tient dans le cas ou` les deux
images sont acquises dans la meˆme phase respiratoire (inspiration ou expiration) et que les
de´placements des pixels sont assez petits. Afin de rester cohe´rent avec cette hypothe`se, nous
traitons se´pare´ment les images acquises en inspiration et en expiration. Sous ces hypothe`ses,
le champ Wgd(v) repre´sente une bonne approximation de la transformation non-rigide Sgd(v)
qui applique les coordonne´es de l’image Ipg sur celles de l’image ”inconnue” Ip(v).
Sgd : D −→ D
x 7−→ x′ = x+ Wgd(x)
(5.9)
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Par conse´quent, en appliquant directement (en forward-mapping) cette transformation a`
Ipg , on obtiendrait une approximation de l’image inconnue au volume v :
IpL,F (v) = Wgd(v)
−→⊗ Ipg (5.10)
−→⊗ est l’ope´rateur qui applique directement un champ de vecteurs a` une image. L’image
IpL,F (v) est de´nomme´e estimation full Left (L) Forward (F ). Cependant, cette image n’est
pas de´finie en tout point de D. En effet, l’application directe de la transformation ne garantit
pas l’obtention d’une valeur pour tous les pixels de IpL,F (v). La continuite´ peut eˆtre garantie
par une application indirecte (backward-mapping). Cela exige la transformation inverse S−1gd .
Celle-ci est obtenue par l’inversion du champ de vecteurs Wgd(v).
5.4.1 Estimation Full Left Backward
Proposition 5.4.2 Une premie`re approximation de l’image inconnue peut eˆtre obtenue de la
manie`re suivante :
IpL,B(v) = W
−1
gd (v)
←−⊗ Ipg (5.11)
ou`
←−⊗ est l’ope´rateur de backward-mapping, qui applique indirectement un champ de vecteurs
a` une image. Cette image est de´finie en tout point du compact D.
Remarquons que le rapport αgd(v) varie entre 0 et 1 et indique la proximite´, au sens de la
respiration, de l’image inconnue par rapport aux images ”bornes”. Par construction, quand
αgd(v) tends vers 0, l’image I
p
L,B(v) tends vers I
p
g . Par contre, a` cause de l’hypothe`se du
de´placement coline´aire, quand αgd(v) tends vers 1, l’image ne tendra pas suffisamment vers
l’image Ipd . Ceci sera typiquement le cas quand ‖vd − vg‖ est un volume respiratoire assez
grand (ex. > 1.5 litres), et αgd(v) proche de 1. Dans ce type de situation, il serait pre´fe´rable
d’estimer l’image inconnue a` la base de l’image borne droite.
De´finition (Champ proportionnel droit) A cette fin, nous de´finissons la transformation Sdg
qui applique les coordonne´es de l’image Ipd a` l’image inconnue I
p(v). Sdg serait de´finie par le
champ de vecteurs, de´nomme´ champ proportionnel droit :
Wdg(v) = (1− αgd(v)) . Udg (5.12)
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5.4.2 Estimation Full Right Backward
Proposition 5.4.3 De la meˆme manie`re que pre´ce´demment, IpR,B(v) est une estimation
( Right Backward) de l’image inconnue a` partir de la borne droite :
IpR,B(v) = W
−1
dg (v)
←−⊗ Ipd (5.13)
Avec cette me´thode, la meˆme question sur la pre´cision de l’estimation se pose. Afin de
prendre en conside´ration l’apport des deux images bornes a` l’estimation de l’image inconnue,
nous proposons une estimation ponde´re´e.
5.4.3 Estimation Weighted Bidirectional Backward
Dans cette estimation finale, les deux images IpL,B(v) et I
p
R,B(v) contribuent au calcul de
l’image inconnue proportionnellement a` leur proximite´ du volume respiratoire cible.
Ip(v) = (1− αgd(v)) . IpL,B(v) + αgd(v) . IpR,B(v) (5.14)
Cette image est de´finie, par construction, en tout point de D. Elle ve´rifie aussi la proprie´te´
des bornes. La formulation finale de notre me´thode d’estimation des images manquantes est
la suivante :
Ip(v) = (1− αgd(v)) . (W−1gd (v)
←−⊗ Ipg ) + αgd(v) . (W−1dg (v)
←−⊗ Ipd) (5.15)
L’algorithme 3 re´sume les e´tapes de traitement ne´cessaires pour ge´ne´rer une image a` un
volume cible quelconque.
5.4.4 Discussion
Notre me´thode WBBE (Estimation Weighted Bidirectional Backward) peut paraˆıtre a`
premie`re vue semblable a` celle de Ehrhardt [Ehrhardt et al., 2007]. Cependant, il y a plusieurs
diffe´rences fondamentales :
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Algorithme 3: WBBestimation
Entre´e : Ig, l’image borne gauche
Entre´e : Id, l’image borne droite
Entre´e : vg, le volume de Ig
Entre´e : vd, le volume de Id
Entre´e : v, le volume cible
Sortie : I, l’image au volume v
Ugd ← arg min
(
s
(
Ig,U
←−⊗ Id
))
;
/*s une fonction de similarite´, U un champ de vecteur */
Calculer Udg;
/*par recalage ou inversion de Ugd */
αgd ← (v − vg)/(vd − vg);
Wgd ← αgd.Ugd;
Wdg ← (1− αgd).Udg;
Calculer W−1gd ;
Calculer W−1dg ;
I ← (1− αgd) . (W−1gd
←−⊗ Ig) + αgd . (W−1dg
←−⊗ Id);
return I;
– La me´thode de Ehrhardt se fonde sur un mode`le de recalage en fonction du volume res-
piratoire. Les auteurs formulent le de´placement des pixels en fonction de la variation du
volume respiratoire. Notre me´thode proce`de par un recalage classique sans contraintes
particulie`res sur le volume.
– Afin d’interpoler une image manquante, la me´thode d’Ehrhardt commence par ponde´rer
le champ de vecteur direct et son inverse. Les champs ponde´re´s obtenus sont applique´s
aux deux images sans respecter l’orientation des vecteurs. En effet, leur me´thode revient
a` appliquer l’e´quivalent de −Wgd a` l’image Ig et −Wdg a` l’image Id. Ainsi, dans ce
sens, la me´thode de Ehrhardt devient un cas particulier de notre me´thode en posant
W−1gd = −Wgd et W−1dg = −Wdg. Malheureusement, cette approximation n’est pas tre`s
re´aliste pour des champs de vecteurs quelconques. Ceci explique l’ame´lioration de la
pre´cision de la reconstruction constate´e dans les expe´rimentations (voir section 5.6).
– Par conse´quent, notre me´thode peut eˆtre applique´e meˆme dans le cas de variations
significatives de volumes entre les bornes. Elle donnera des re´sultats cohe´rents quelle
que soit la distance entre les images.
Les re´sultats quantitatifs obtenus dans les expe´rimentations et les simulations confirment ces
diffe´rences (voir section 5.6).
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5.5 Reconstruction TDM-4D
Avec la me´thode pre´sente´e ci-dessus, nous avons mis en place un algorithme TDM-4D
qui reconstruit une image anatomique du corps entier a` chaque niveau respiratoire. Soient
v1...vN les volumes moyens des N niveaux respiratoires de´termine´s a` la phase du binning (voir
chapitre 3). Pour chaque niveau i et pour chaque position p de la table, on ge´ne`re l’image
Ip(vi), si elle n’existe pas. Les images ainsi obtenues sont concate´ne´es pour cre´er une image
TDM au niveau i. L’algorithme 4 pre´sente le processus entier de reconstruction TDM-4D.
La fonction SearchImage(Ωp, vk) parcoure l’ensemble Ωp des images acquises a` la position
de la table p pour rechercher une image correspondant au volume vk. La recherche se fait
aussi bien en phase d’inspiration que d’expiration. Si une image acquise a` un volume v tel que
|v−vk| < ε est retrouve´e, alors celle-ci est conside´re´e comme repre´sentative a` ce volume. Dans
le cas contraire, les fonctions SearchBorneGauche(Ωp, vk) et SearchBorneDroite(Ωp, vk)
sont utilise´es pour de´terminer les images bornes. La premie`re identifie l’image Ipg acquise au
volume vpg tel que :
Ipg = Ip(v
p
g), avec
vpg = argmin
vi∈Ωp
(|vi − vk|; vi < vk).
D’une manie`re similaire, SearchBorneDroite(Ωp, vk) retrouve l’image I
p
d acquise au volume
vpd tel que :
Ipd = I
p(vpd), avec
vpd = argmin
vi∈Ωp
(|vi − vk|; vi > vk).
Comme mentionne´ pre´ce´demment la contrainte supple´mentaire, stipulant que les deux bornes
doivent appartenir a` la meˆme phase (inspiration ou expiration), est conside´re´e lors de la
recherche. Avec ces deux images et leurs volumes, la fonction WBBestimation est mise en
œuvre pour ge´ne´rer l’image manquante Ip(vk) au niveau respiratoire k. Les images I
p(vk), 1 <
p < P sont concate´ne´es pour former l’image anatomique Ik au niveau k (⊕ e´tant l’ope´rateur
de concate´nation) :
Ik =
P⊕
p=1
Ip(vk)
5.6 Expe´rimentations
Nous avons mis en œuvre diverses expe´rimentations pour valider la me´thode de´veloppe´e
ci-dessus. Tout d’abord, la me´thode de ge´ne´ration d’images manquantes a e´te´ valide´e a` l’aide
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Algorithme 4: Reconstruction 4D TDM
Entre´es : {v1...vN} les volumes moyens des N bins
Entre´es : Ωp = {(Ipi , vpi )} , 1 ≤ i ≤ np, 1 ≤ p ≤ P les ensembles trie´s d’images acquises
par position de table
Sorties : {Ik} , 1 ≤ k ≤ N , les images reconstruites pour chaque bin
for k ← 1 to N do
Ik ← ∅;
for p← 1 to P do
Ip(vk)← SearchImage(Ωp, vk);
if Ip est vide then
Ipg ← SearchBorneGauche(Ωp, vk);
Ipd ← SearchBorneDroite(Ωp, vk);
Ip(vk)← WBBestimation(Ipg , Ipd , vpg , vpd, vk);
/*⊕ ope´rateur de concate´nation d’images */
Ik ← Ik ⊕ Ip(vk);
de donne´es de synthe`se et des images re´elles. Ensuite des images re´elles ont permis de valider
la reconstruction TDM-4D.
5.6.1 Validation de la ge´ne´ration d’images manquantes
Nous avons valide´ cette me´thode sur des images synthe´tiques et des images re´elles. Dans
toutes les expe´rimentations, nous avons estime´ les champ de vecteurs a` l’aide d’un recalage
par la variante diffe´omorphisme de l’algorithme des de´mons [Vercauteren et al., 2009; Thirion,
1998b]. Un sche´ma multire´solution avec 30 ite´rations pour chaque re´solution a e´te´ utilise´. Les
e´carts-type de re´gularisation ont e´te´ empiriquement fixe´s a` σT = 1 et σX = 2. Dans toutes
les ope´rations d’interpolation, notamment lors de l’application des champs de vecteurs, nous
avons adopte´ la condition de bord de Neumann.
5.6.1.1 Images synthe´tiques
Un ensemble d’images a e´te´ ge´ne´re´ en utilisant NCAT [Segars, 2001]. Nous avons conside´re´
un cycle respiratoire de 5 secondes. Vingt (20) images, de taille 128 × 128 × 64 espace´es de
0.25 secondes ont e´te´ ge´ne´re´es. Ces images consistent en des coefficients d’atte´nuation (µ)
compris dans l’intervalle [0, 0.93281]. Afin d’e´viter les proble`mes de pre´cision lors des calculs,
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nous avons converti ces images en unite´s de Hounsfield (UH), selon l’expression :
UH = 1000
µ− µeau
µeau
ou` µeau est le coefficient d’atte´nuation de l’eau. Les neuf (9) premie`res images ac-
quises {TDM1...CT9} correspondent a` l’inspiration. Les onze restantes couvrent la
phase d’expiration. Les images ont e´te´ associe´es a` leurs volumes respiratoires res-
pectifs (Fig. 5.4 et Table 5.1). Nous avons utilise´ l’ensemble des images de´finies
en phase d’inspiration (Fig. 5.5). L’objectif de cette expe´rimentation a consiste´ a`
e´tudier le comportement de l’erreur de reconstruction en variant l’e´loignement des
images bornes. Pour cela, nous avons reconstruit l’image CT3 a` partir des couples
{(CT1, CT9), (CT1, CT8), (CT1, CT7), (CT1, CT6), (CT1, CT5), (CT1, CT4), (CT2, CT4)}. De
meˆme, nous avons reconstruit CT7 a` partir des couples {(CT1, CT9), (CT4, CT9), (CT6, CT8)}.
Figure 5.4 – Positions respiratoires des 20 images NCAT.
Nous avons reconstruit les images a` l’aide des me´thodes :
– Estimation Left Backward (FLBE) : en utilisant uniquement l’image borne gauche
(section 5.4.1) ;
– Ehrhardt (ERHT ) : selon [Ehrhardt et al., 2007] ;
– Estimation Weighted Bidirectional Backward (WBBE2) : en appliquant notre me´thode
bidirectionnelle (algorithme 3), avec le champ Udg calcule´ par recalage.
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Inspiration Expiration
Image Volume (ml) Image Volume (ml)
CT1 1723.88 CT10 2171.23
CT2 1761.27 CT11 2148.70
CT3 1811.23 CT12 2112.17
CT4 1871.23 CT13 2062.40
CT5 1952.62 CT14 2007.86
CT6 2037.35 CT15 1948.19
CT7 2110.52 CT16 1888.83
CT8 2158.77 CT17 1834.52
CT9 2177.89 CT18 1788.27
CT19 1723.89
CT20 1717.20
Table 5.1 – Images NCAT et leurs volumes.
(a) CT1 (b) CT2 (c) CT3
(d) CT4 (e) CT5 (f) CT6
(g) CT7 (h) CT8 (i) CT9
Figure 5.5 – Slice 11 des images NCAT.
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– Estimation Weighted Bidirectional Backward (WBBE1) : en appliquant notre me´thode
bidirectionnelle (algorithme 3), avec le champ Udg calcule´ par inversion de Ugd, (Udg =
U−1gd ).
Inspection visuelle des re´sultats
La figure 5.6 montre la coupe 11 de l’image CT3 reconstruite avec les quatre me´thodes en
utilisant 5 des 7 couples. De meˆme, la figure 5.7 montre la coupe 11 de CT7 reconstruite avec
les meˆmes me´thodes. Nous pourrons appre´cier visuellement la qualite´ de la reconstruction,
en comparant les images CT3 et CT7 originales avec les reconstruites. Deux aspects visuels
doivent eˆtre examine´s : la position et l’intensite´ des os, et la reconstruction des poumons.
On remarque une meilleure qualite´ quand la distance, au sens du volume respiratoire, entre
les images bornes diminue. Mais cela ne semble pas eˆtre syste´matiquement le cas pour les
diffe´rentes me´thodes. Une analyse quantitative est ne´cessaire pour e´valuer plus finement les
re´sultats.
Evaluation quantitative
Nous avons mesure´ quantitativement la pre´cision de la reconstruction en fonction de la
distance quadratique moyenne (MSD) entre les images bornes. Pour cela, nous avons e´value´
l’erreur quadratique moyenne (MSE) et le NSD (Number of Sites Disagreements) applique´s
a` la re´gion du thorax [Penney et al., 2004]. Les tableaux 5.2 et 5.3 montrent les mesures
pour les images CT3 et CT7 respectivement. Les figures 5.8 et 5.9 montrent les variations
du MSE et du NSD en fonction du MSD pour les diffe´rentes me´thodes. Nous pouvons
noter que, globalement, le MSE varie d’une manie`re cohe´rente par rapport au NSD. Ce qui
constitue en soi un indicateur de validite´ des expe´rimentations. La me´thode FLBE donne des
scores non strictement monotones. En examinant les re´sultats, on remarquera que pour cette
me´thode, la pre´cision de la reconstruction de´pend : 1) de la distance, au sens respiratoire,
entre les images bornes ; et 2) de la distance relative entre l’image cible et les images bornes.
Quand le rapport de volume α est proche de 0, une meilleure pre´cision est obtenue pour
une diffe´rence du volume faible. A l’inverse, un α tendant vers 1 donnera une pre´cision assez
faible meˆme pour des bornes rapproche´es. En effet, le couple (CT1, CT4), malgre´ la proximite´,
produit des erreurs plus importantes en reconstruisant CT3 car α > 0.5 (c’est-a`-dire CT3 plus
proche de CT4 que de CT1). Ce comportement - de la me´thode FLBE - s’explique par le non
respect de la proprie´te´ des bornes (voir proprie´te´ 5.2). La me´thode ERHT produit de bons
re´sultats pour des images bornes proches ; mais ses scores deviennent assez faibles (MSE
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(a) Originale
(b) FLBE(1, 9) (c) FLBE(1, 8) (d) FLBE(1, 7) (e) FLBE(1, 6) (f) FLBE(1, 4)
(g) ERHT (1, 9) (h) ERHT (1, 8) (i) ERHT (1, 7) (j) ERHT (1, 6) (k) ERHT (1, 4)
(l) WBBE2(1, 9) (m) WBBE2(1, 8) (n) WBBE2(1, 7) (o) WBBE2(1, 6) (p) WBBE2(1, 4)
(q) WBBE1(1, 9) (r) WBBE1(1, 8) (s) WBBE1(1, 7) (t) WBBE1(1, 6) (u) WBBE1(1, 4)
Figure 5.6 – Slice 11 de CT3 reconstruite par les 4 me´thodes avec six couples d’images bornes.
et NSD grands) quand les bornes sont e´loigne´es. Ce cas s’explique principalement par les
raisons suivantes (voir discussion 5.4.4) :
1. les vecteurs de de´placement sont relativement grands. Ils conduisent les coupes extreˆmes
a` se de´placer hors champ.
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(a) Originale
(b) FLBE(1, 9) (c) FLBE(4, 9) (d) FLBE(6, 8)
(e) ERHT (1, 9) (f) ERHT (4, 9) (g) ERHT (6, 8)
(h) WBBE2(1, 9) (i) WBBE2(4, 9) (j) WBBE2(6, 8)
(k) WBBE1(1, 9) (l) WBBE1(4, 9) (m) WBBE1(6, 8)
Figure 5.7 – Image CT7 reconstruite par les 4 me´thodes avec trois couples d’images bornes.
2. l’approximation de l’inverse du champ par la ne´gation est trop peu pre´cise.
3. l’application des champs sans respecter l’origine des vecteurs donne de moins bon
re´sultats.
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Nos deux me´thodes WBBE1 et WBBE2 donnent des MSE et NSD de´croissants avec la
distance entre les images bornes. La me´thode WBBE1, qui proce`de par recalage inversible,
obtient la meilleure pre´cision dans tous les cas.
couple |vd − vg| α MSD MSE NSD %
FLBE ERHT WBBE2 WBBE1 FLBE ERHT WBBE2 WBBE1
(2, 4) 109.96 0.45 1972.09 224.08 180.68 217.94 174.80 8.20 7.21 8.11 7.16
(1, 4) 147.35 0.59 3046.62 295.81 209.12 248.69 202.50 10.40 8.04 8.82 7.91
(1, 5) 228.74 0.38 5499.44 284.06 237.95 246.32 223.61 10.05 9.53 9.90 9.40
(1, 6) 313.47 0.28 8032.77 280.47 368.43 281.74 231.91 9.85 10.50 10.26 9.82
(1, 7) 386.64 0.23 10105.86 301.94 447.04 302.66 279.31 9.99 11.48 10.64 10.34
(1, 8) 434.89 0.20 11455.38 324.08 516.11 331.16 299.09 10.12 12.46 10.87 10.63
(1, 9) 454.01 0.19 11975.42 330.47 523.90 340.83 306.15 10.19 12.72 11.03 10.72
Table 5.2 – Les erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT3 avec diffe´rents couples.
couple |vd − vg| α MSD MSE NSD %
FLBE ERHT WBBE2 WBBE1 FLBE ERHT WBBE2 WBBE1
(6, 8) 121.42 0.60 2194.88 260.36 169.04 208.59 163.03 9.83 7.25 8.2 7.14
(4, 9) 306.66 0.78 7668.55 390.29 219.84 242.47 207.19 14.08 9.08 9.43 8.98
(1, 9) 454.01 0.85 11975.42 650.72 262.80 293.11 252.81 17.15 9.87 10.01 9.51
Table 5.3 – Les erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT7 avec diffe´rents couples.
5.6.1.2 Images re´elles
En plus des simulations NCAT, nous avons e´value´ la ge´ne´ration d’images manquantes sur
des donne´es re´elles acquises a` l’aide de l’appareil Discovery ST de General Electric synchronise´
au syste`me RPM de la socie´te´ V ARIAN . Huit (8) coupes ont e´te´ acquises a` chaque rotation.
La table a e´te´ de´place´e chaque 6 secondes. Cela a permis d’obtenir entre 7 et 12 images a`
chaque position. Au total, 768 slices ont e´te´ acquis sur 25 positions de la table, couvrant
le thorax du patient. La figure 5.10 montre le signal RPM mesure´ lors de l’acquisition. Ne
disposant pas de volumes respiratoires pour cette acquisition, nous avons effectue´ le binning
des images a` la base des amplitudes RPM . Les images ont e´te´ donc associe´es aux amplitudes
(en cm) de leur acquisition.
Nous avons conside´re´ deux cycles avec des images manquantes. Dans le premier cycle,
sept (7) images avaient e´te´ acquises (Fig. 5.11.a). Dans le second cycle, la partie du corps
a e´te´ image´e six (6) fois (Fig. 5.11.b). Le tableau 5.4 montre les amplitudes des images des
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(a) MSE (b) NSD
Figure 5.8 – Erreurs MSE et NSD pour les quatres me´thodes de reconstruction applique´es a` CT3.
(a) MSE (b) NSD
Figure 5.9 – Erreurs MSE et NSD pour les quatre me´thodes de reconstruction applique´es a` CT7.
deux cycles. Les figures 5.12 et 5.13 montrent les images de ces deux cycles. Les reconstruc-
tions ont e´te´ faites a` l’aide des me´thodes FLBE, ERHT et WBBE1. Nous ne reportons
pas les re´sultats de la me´thode WBBE2 vu que l’inversion donne de meilleurs re´sultats
que le recalage indirect. Dans le premier cycle, l’image CT
(1)
4 a e´te´ reconstruite a` partir
des couples (CT
(1)
1 , CT
(1)
5 ), (CT
(1)
1 , CT
(1)
6 ), (CT
(1)
1 , CT
(1)
7 ), (CT
(1)
2 , CT
(1)
5 ), (CT
(1)
2 , CT
(1)
6 ),
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Figure 5.10 – Signal respiratoire RPM.
(CT
(1)
2 , CT
(1)
7 ), (CT
(1)
3 , CT
(1)
5 ), (CT
(1)
3 , CT
(1)
6 ), (CT
(1)
3 , CT
(1)
7 ). Dans le deuxie`me cycle,
l’image CT
(2)
4 a e´te´ reconstruite a` partir des couples (CT
(2)
1 , CT
(2)
5 ), (CT
(2)
1 , CT
(2)
6 ),
(CT
(2)
2 , CT
(2)
5 ), (CT
(2)
2 , CT
(2)
6 ), (CT
(2)
3 , CT
(2)
5 ), (CT
(2)
3 , CT
(2)
6 ).
(a) Cycle1 (b) Cycle2
Figure 5.11 – Positions des images des deux cycles.
Inspection visuelle des re´sultats
Les figures 5.14 et 5.15 montrent une coupe des images CT
(1)
4 et CT
(2)
4 avec 5 des couples
pre´ce´demment liste´s. Les couples correspondants a` des distances faibles donnent visiblement
les meilleures reconstructions. Le couple (CT3, CT5) aboutit a` des images visuellement les
plus proches des originales pour les deux cycles.
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Cycle 1 Cycle 2
Image Amplitude (cm) Image Amplitude (cm)
CT
(1)
1 −1.31 CT (2)1 −0.78
CT
(1)
2 −0.84 CT (2)2 −0.45
CT
(1)
3 −0.49 CT (2)3 −0.30
CT
(1)
4 −0.34 CT (2)4 −0.21
CT
(1)
5 −0.21 CT (2)5 −0.14
CT
(1)
6 −0.16 CT (2)6 −0.09
CT
(1)
7 −0.07
Table 5.4 – Amplitudes des images re´elles des deux cycles.
(a) CT1 (b) CT2 (c) CT3
(d) CT4 (e) CT5 (f) CT6
(g) CT7
Figure 5.12 – Slice 4 des images du cycle 1.
Evaluation quantitative
Les tableaux 5.5 et 5.7 montrent les mesures du MSE et NSD pour ces expe´rimentations.
Les figures 5.16 et 5.17 visualisent les variations de ces mesures par rapport a` la distance
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(a) CT1 (b) CT2 (c) CT3
(d) CT4 (e) CT5 (f) CT6
Figure 5.13 – Slice 4 des images du cycle 2.
MSD entre les images. Nous constatons que notre me´thode WBBE1 obtient dans tous les
cas les meilleurs scores. Les faibles variations sur les erreurs de cette me´thode sont dues a` la
pre´cision du recalage. La me´thode FLBE obtient une pre´cision de´croissante avec la distance
entre les images bornes comme attendu. La me´thode ERHT obtient des scores instables. Ceci
s’explique par le fait que les bords sont mal interpole´s.
Interpolation avec bornes comple´te´es
Afin d’e´liminer les proble`mes de bord, les auteurs de la me´thode ERHT proposent de
comple´ter les images bornes avant interpolation. Soit v le volume cible auquel on souhaite
reconstruire Ip(v). Soient (Ipg , I
p
d) les bornes de I
p acquises aux volumes (vg, vd). E´tant donne´e
la fonction NearestImage(Ω, v) qui retourne l’image de Ω acquise au volume le plus proche
de v, on de´finit les images :
Ip−1g = NearestImage(Ωp−1, vg)
Ip−1d = NearestImage(Ωp−1, vd)
Ip+1g = NearestImage(Ωp+1, vg)
Ip+1d = NearestImage(Ωp+1, vd)
La me´thode de Ehrhardt construit les images :
∼
I
p
g = I
p−1
g ⊕ Ipg ⊕ Ip+1g
∼
I
p
d = I
p−1
d ⊕ Ipd ⊕ Ip+1d
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(a) CT
(1)
4 originale
(b) FLBE(1, 5) (c) FLBE(1, 7) (d) FLBE(2, 5) (e) FLBE(3, 5) (f) FLBE(3, 7)
(g) ERHT (1, 5) (h) ERHT (1, 7) (i) ERHT (2, 5) (j) ERHT (3, 5) (k) ERHT (3, 7)
(l) WBBE1(1, 5) (m) WBBE1(1, 7) (n) WBBE1(2, 5) (o) WBBE1(3, 5) (p) WBBE1(3, 7)
Figure 5.14 – Slice 4 de CT (1)4 reconstruite par les 3 me´thodes avec cinq couples d’images bornes.
Ces deux images sont utilise´es pour interpoler une image
∼
I
p
. L’image de´sire´e Ip est alors
obtenue en extrayant le tiers central. Les bords obtenus peuvent ne´anmoins contenir des
arte´facts si les diffe´rences |vp−1g − vpg |, |vp+1g − vpg |, |vp−1d − vpd|, ou |vp+1d − vpd| sont importantes.
Afin de rester conforme a` cette spe´cification, nous avons conduit les meˆmes expe´rimentations
sur le cycle 2 en utilisant cette approche. La figure 5.18 montre une coupe des images CT
(2)
4
reconstruites par les diffe´rentes me´thodes, toutes avec comple´ment des bornes. Les re´sultats
quantitatifs sont repre´sente´s dans le tableau 5.7. La figure 5.19 indique le graphique des erreurs
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(a) CT
(2)
4 originale
(b) FLBE(1, 6) (c) FLBE(2, 5) (d) FLBE(2, 6) (e) FLBE(3, 5) (f) FLBE(3, 6)
(g) ERHT (1, 6) (h) ERHT (2, 5) (i) ERHT (2, 6) (j) ERHT (3, 5) (k) ERHT (3, 6)
(l) WBBE1(1, 6) (m) WBBE1(2, 5) (n) WBBE1(2, 6) (o) WBBE1(3, 5) (p) WBBE1(3, 6)
Figure 5.15 – Slice 4 de CT (2)4 reconstruite par les 3 me´thodes avec cinq couples d’images bornes.
en fonction de la distance des images. Notre me´thode WBBE1 obtient la` aussi la meilleure
pre´cision. La me´thode ERHT donne des valeurs croissantes en fonction de la distance des
images. Ainsi, notre me´thode donne de bons re´sultats sans ou avec concate´nation.
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couple |vd − vg| α MSD MSE NSD %
FLBE ERHT WBBE1 FLBE ERHT WBBE1
(3, 5) 0.28 0.54 9356.52 13320.08 13950.43 2162.19 12.19 12.44 4.60
(3, 6) 0.33 0.45 13261.13 13519.85 24274.80 1781.26 12.29 15.70 4.64
(3, 7) 0.42 0.36 15751.41 14763.36 29580.76 2898.37 12.96 17.98 7.37
(2, 5) 0.63 0.79 26503.72 12363.89 8867.97 3869.70 13.96 20.04 8.48
(2, 6) 0.68 0.74 30754.93 12906.15 17141.86 3565.20 14.53 23.75 9.25
(2, 7) 0.77 0.65 33337.16 12493.01 38323.90 3877.72 14.89 27.61 9.53
(1, 5) 1.10 0.88 61864.46 36699.92 5299.99 4852.43 20.98 21.03 10.14
(1, 6) 1.15 0.84 66141.77 37021.13 9143.83 6904.03 21.22 26.11 11.31
(1, 7) 1.24 0.78 68733.41 36597.20 23371.12 5724.61 21.32 30.56 11.50
Table 5.5 – Les erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT
(1)
4 avec diffe´rents couples.
couple |vd − vg| α MSD MSE NSD %
FLBE ERHT WBBE1 FLBE ERHT WBBE1
(3, 5) 0.16 0.56 3534.69 8835.86 4125.26 708.16 10.43 7.82 1.10
(3, 6) 0.21 0.43 5981.18 9152.61 6934.59 1631.89 10.32 9.10 2.95
(2, 5) 0.31 0.77 7300.12 8916.87 4307.07 1876.27 11.13 9.50 5.77
(2, 6) 0.36 0.67 9696.12 10320.93 9367.38 2086.06 9.94 11.55 6.78
(1, 5) 0.64 0.89 17776.28 11072.81 3550.66 2597.95 12.24 18.13 7.29
(1, 6) 0.69 0.83 19890.03 10807.71 8635.03 3386.62 11.95 23.31 8.50
Table 5.6 – Les erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT
(2)
4 avec diffe´rents couples.
(a) MSE (b) NSD
Figure 5.16 – Erreurs MSE et NSD pour les trois me´thodes de reconstruction applique´es a` CT (1)4 .
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(a) MSE (b) NSD
Figure 5.17 – Erreurs MSE et NSD pour les trois me´thodes de reconstruction applique´es a` CT (2)4 .
couple |vd − vg| α MSD MSE NSD %
FLBE ERHT WBBE1 FLBE ERHT WBBE1
(3.5) 0.16 0.56 3534.69 1013.59 626.53 627.72 1.76 1.12 1.13
(3.6) 0.21 0.43 5981.18 966.30 779.66 765.24 1.66 1.43 1.43
(2.5) 0.31 0.77 7300.12 5453.33 1684.37 1452.89 7.71 3.02 2.60
(2.6) 0.36 0.67 9696.12 5579.22 2686.84 2231.40 7.72 4.67 4.07
(1.5) 0.64 0.89 17776.28 9051.47 1635.30 1447.55 11.19 3.43 2.97
(1.6) 0.69 0.83 19890.03 9661.23 3058.37 2596.81 10.90 6.11 5.29
Table 5.7 – Les erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT
(2)
4 avec diffe´rents couples.
5.6.2 Evaluation de la reconstruction TDM-4D
La me´thode de reconstruction TDM-4D a e´te´ e´value´e sur les images re´elles de´crites ci-
dessus. Le traitement du signal a abouti a` la de´termination de 11 cycles valides. Une image
TDM-3D du corps a e´te´ reconstruite pour l’amplitude −0.05cm (Fig. 5.23). Huit cycles e´taient
valides 1, 2, 3, 5, 6, 8, 9, 11. Quatre images e´taient manquantes aux cycles 3, 6, 8, 9. Nous avons
ge´ne´re´ les images manquantes a` l’aide des me´thodes FLBE, ERHT et WBBE1. La figure
5.21 montre une coupe des images a` concate´ner pour les deux amplitudes. L’image a e´te´
reconstruite (algorithme 4) en concate´nant les images des diffe´rents cycles. L’objectif a e´te´ de
comparer les performances de quatre me´thodes : le logiciel Advantage 4D de General Electric
utilise´ en clinique (AD4D) ; FLBE, ERHT et WBBE1 pre´sente´es ci-haut. La figure 5.22
montre une coupe de l’image reconstruite. On observe des discontinuite´s importantes dans les
images AD4D. Les trois autres me´thodes donnent une image relativement lisse.
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(a) CT
(2)
4 originale
(b) FLBE(1, 6) (c) FLBE(2, 5) (d) FLBE(2, 6) (e) FLBE(3, 5) (f) FLBE(3, 6)
(g) ERHT (1, 6) (h) ERHT (2, 5) (i) ERHT (2, 6) (j) ERHT (3, 5) (k) ERHT (3, 6)
(l) WBBE1(1, 6) (m) WBBE1(2, 5) (n) WBBE1(2, 6) (o) WBBE1(3, 5) (p) WBBE1(3, 6)
Figure 5.18 – Slice 4 de CT (2)4 reconstruite avec comple´ment des images bornes.
Nous avons e´value´ quantitativement ces re´sultats a` l’aide de la mesure de disparite´ des
coupes successives (Mean Square Slice Distance) [Ehrhardt et al., 2007] . Cette mesure e´value
l’erreur de continuite´ entre coupes adjacentes d’une image. Concre`tement, on note la distance
entre deux coupes adjacentes
MSD(I, k) =
1
N ∗M
N∑
i=1
M∑
j=1
[I(i, j, k)− I(i, j, k − 1)]2
N et M e´tant les dimensions d’une coupe (dans notre cas N = M = 512). On de´finit la
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(a) MSE (b) NSD
Figure 5.19 – Erreurs MSE et NSD de la reconstruction de CT (2)4 avec comple´ment de bornes.
mesure Mean Square Slice Distance d’une image I ayant K coupes (dans notre cas K = 8
pour les TDM locales et K = 64 pour la TDM globale ) :
MSSD(I, s) =
1
K/s
K∑
k=2
kmods=0
MSD(I, k)
Le parame`tre s permet de varier le pas des couples de coupes a` comparer. Soient I(p)(v), 1 <
p < P les images a` concate´ner pour former I(v). Parmi celles-ci, on note
•
I
(p)
(v), 1 < p < P1
les images existantes et
◦
I
(p)
(v), 1 < p < P2 celles ge´ne´re´es, avec P1 + P2 = P . On calcule la
distance moyenne inter-slice dans les images existantes (MSSDreel) :
MSSDreel(v) =
1
P1
P1∑
p=1
MSSD
(•
I
(p)
(v), 1
)
On de´finit (MSSDjonc) comme e´tant la distance moyenne entre coupes aux jonctions de
concate´nation de toutes les images I(p)(v), 1 < p < P . C’est aussi la distance MSSD a` un
pas 8 de l’image globale reconstruite (I(v)) :
MSSDjonc(v) = MSSD (I(v), 8)
On rede´finit l’erreur de continuite´ ICE (Image Continuity Error) :
ICE(v) =
∣∣∣MSSDjonc(v)−MSSDreel(v)∣∣∣
Quand les images concate´ne´es sont ge´ne´re´es avec pre´cision au volume v, ICE serait proche
de ze´ro. Une grande valeur de ICE indique que les jonctions entre les coupes au niveau des
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(a) CT (1)−WBBE1
(b) CT (2)−WBBE1
(c) CT (3) − FLBE (d) CT (3) − ERHT (e) CT (3) −WBBE1
(f) CT (5) −WBBE1
Figure 5.20 – Une coupe des images a` concate´ner a` l’amplitude −0.05cm (cycle 1, 2, 3, 5).
concate´nations pre´sentent des disparite´s plus importantes qu’entre les coupes adjacentes dans
les images acquises. Le tableau 5.8 pre´sente les mesures pour les quatre me´thodes conside´re´es.
On constate une meilleure pre´cision pour notre me´thode WBBE1. La me´thode FLBE donne
des re´sultats plus pre´cis que ceux de ERHT . Cela vient du fait que les images interpole´es
e´taient toutes assez proches de la borne gauche.
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(a) CT (6) − FLBE (b) CT (6) − ERHT (c) CT (6) −WBBE1
(d) CT (8) − FLBE (e) CT (8) − ERHT (f) CT (8) −WBBE1
(g) CT (9) − FLBE (h) CT (9) − ERHT (i) CT (9) −WBBE1
(j) CT (11)−WBBE1
Figure 5.21 – Suite des images a` concate´ner a` l’amplitude −0.05cm (cycle 6, 8, 9, 11).
5.7 Conclusion
Ce chapitre a aborde´ le proble`me des arte´facts respiratoires dans l’imagerie tomodensi-
tome´trique (TDM). Nous nous sommes focalise´s sur l’approche de reconstruction TDM en
quatre dimensions (ou simplement TDM-4D) pour prendre en conside´ration le mouvement res-
piratoire. Les me´thodes de la litte´rature ont e´te´ classe´es en trois grandes cate´gories : me´thodes
qui proce`dent par mesure du signal respiratoire, me´thodes base´es sur l’estimation du mouve-
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(a) AD4D (b) FLBE
(c) ERHT (d) WBBE1
Figure 5.22 – Une coupe coronale des images reconstruites a` −0.05cm.
Figure 5.23 – Aperc¸u du signal et des images au niveau respiratoire 0.05cm.
ment sans mesure directe, et les me´thodes qui tentent de ge´ne´rer les images a` partir d’autres
modalite´s. Les travaux repre´sentatifs dans chacune des cate´gories ont e´te´ reporte´s. Nous avons
ensuite propose´ notre me´thode de reconstruction TDM-4D. Celle-ci se fonde sur l’acquisition
par un scanner synchronise´ a` un spirome`tre. Les donne´es sont les images acquises en mode
cine´ e´tiquete´es par leur volume respiratoire mesure´. La me´thode a e´te´ pre´sente´e en deux
e´tapes : ge´ne´ration d’images manquantes, et reconstruction 4D. Tout d’abord, nous avons
de´taille´ la me´thode de ge´ne´ration d’images manquantes. Deux hypothe`ses ne´cessaires a` la va-
lidite´ de notre me´thode ont e´te´ pose´es : l’hypothe`se de la cause respiratoire des de´formations
observe´es, et l’hypothe`se de la coline´arite´ des de´placements entre deux volumes respiratoires.
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MSSDjonc ICE
Amplitude (cm) Phase MSSDreel AD4D ERHT FLBE WBBE1 AD4D ERHT FLBE WBBE1
0.05 60% 1677.50 4349.51 3020.15 2990.80 2735.00 2672.01 1342.65 1313.30 1057.50
Table 5.8 – Erreur ICE de l’image reconstruite par les diffe´rentes me´thodes.
E´tant donne´ un volume respiratoire cible quelconque, la me´thode interpole une image TDM a`
une position de la table en utilisant les images acquises a` la meˆme position. Plus pre´cise´ment,
la me´thode cre´e l’image manquante a` partir de deux images acquises a` deux autres volumes
respiratoires. Les deux images sont recale´es pour obtenir les champs de vecteurs direct et
inverse. Ces champs sont ponde´re´s par la variation relative du volume entre la cible et les
bornes pour obtenir les champs proportionnels gauche et droit. Trois me´thodes d’estimation
de l’image inconnue ont e´te´ de´crites :
– l’application inverse du champ proportionnel gauche (FLBE : Full Left Backward Esti-
mation)
– l’application inverse du champ proportionnel droit (FRBE : Full Right Backward Esti-
mation)
– la reconstruction par une approche ponde´re´e (WBBE : Weighted Bidirectional Backward
Estimation).
Nous avons montre´ que les deux premie`res ne sont pas valides se´pare´ment car elles ne res-
pectent pas la proprie´te´ des bornes. Alors, la troisie`me a e´te´ propose´e pour estimer d’une
manie`re cohe´rente l’image manquante. Celle-ci a par la suite e´te´ de´cline´e en deux versions se-
lon la manie`re dont le champ inverse est obtenu : 1) par inversion du champ direct (WBBE1),
2) par recalage indirect (WBBE2) L’algorithme de reconstruction 4D a ensuite e´te´ pre´sente´.
Celui-ci traite chaque niveau respiratoire de´termine´ par la phase de binning. Une image est
ge´ne´re´e pour chaque position de la table au volume moyen du niveau, et cela pour les deux
phases d’inspiration et d’expiration. Les images ge´ne´re´es sont concate´ne´es pour former une
image TDM du corps entier a` chaque niveau respiratoire.
La me´thode de validation a e´te´ de´crite et les re´sultats analyse´s. Deux expe´rimentations ont
servi a` la validation de la ge´ne´ration des images manquantes : des simulations NCAT et des
images re´elles synchronise´es au RPM . Dans la premie`re, nous avons ge´ne´re´ des images pour un
cycle re´gulier de 5 secondes. Les tests faits sur les neuf images de la phase d’inspiration ont e´te´
pre´sente´s. Deux images ont e´te´ estime´es a` partir de diffe´rents couples forme´s des sept autres.
La reconstruction a e´te´ effectue´e a` l’aide de trois me´thodes : l’application inverse gauche
(FLBE), la me´thode ERHT repre´sentative de la litte´rature, et notre me´thode (WBBE)
avec ses deux versions. La pre´cision de la ge´ne´ration a e´te´ mesure´e a` l’aide de deux indicateurs
quantitatifs : l’erreur quadratique moyenne (MSE) et le nombre de pixels diffe´rents (NSD :
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Number of Sites Disagreements). Deux conclusions ont e´te´ tire´es : 1) la me´thode FLBE,
ne respectant pas la proprie´te´ des bornes, produit des re´sultats impre´cis ; 2) les deux autres
me´thodes (Ehrhardt et la notre) produisent des scores monotones par rapport a` la distance
entre les images. Notre me´thode WBBE1 aboutit a` une meilleure pre´cision. Les tests sur
des images re´elles ont e´te´ de deux ordres. Premie`rement, nous avons teste´ la pre´cision de
notre me´thode a` ge´ne´rer les images manquantes. Plusieurs images ont e´te´ ge´ne´re´es a` partir
de leurs voisines et compare´es a` la ve´rite´ terrain. La reconstruction a e´te´ effectue´e avec les
trois me´thodes et les indicateurs quantitatifs ont e´te´ calcule´s. Les re´sultats confirment ceux
de la simulation. Par ailleurs, nous avons reconstruit une image entie`re a` la phase 60%.
Les re´sultats obtenus par les trois me´thodes ont e´te´ compare´s a` la reconstruction faite par
le syste`me clinique Advantage4D. L’erreur de discontinuite´ des tissues entre coupes a e´te´
mesure´e et utilise´e comme base de comparaison. Les re´sultats montrent la bonne pre´cision de
notre me´thode.
Ce chapitre nous permet donc de reconstruire une image anatomique du corps a` chaque
niveau respiratoire. Ces images ont une utilite´ directe car elles permettent de de´terminer la
trajectoire de la tumeur sous l’effet de la respiration. Ceci peut se faire par segmentation
de la zone d’inte´reˆt dans chaque image. L’interpolation judicieuse des positions a` chaque ni-
veau permet de de´terminer la trajectoire. Cette information serait d’un inte´reˆt certain aussi
bien en diagnostic qu’en radiothe´rapie. Mais dans cette the`se, les images reconstruites nous
servent a` la compensation du mouvement dans l’imagerie de tomographie par e´mission de
positons (TEP). En effet, nous nous servirons de ces images pour corriger l’atte´nuation et
estimer le mouvement. Ainsi, nous proposons de corriger l’atte´nuation sur les donne´es de
chaque bin respiratoire TEP a` l’aide de l’image TDM correspondante. Par ailleurs, nous esti-
mons le mouvement entre niveaux respiratoires par recalage des images correspondantes. Les
transformations obtenues sont incorpore´es dans le processus de reconstruction tomographique
pour e´liminer les arte´facts respiratoires et obtenir une image TEP plus pre´cise. Le chapitre 6
de´taille cette approche.
Chapitre 6
Reconstruction TEP par
compensation de mouvement
6.1 Introduction
L’objectif final de cette the`se est de proposer une me´thode de reconstruction TEP-4D.
Nous supposons disposer des donne´es suivantes.
– Un ensemble de niveaux respiratoires repre´sentant une partition du temps d’acquisition
en bins (chapitre 3).
– Un tri respiratoire des donne´es TEP organise´es en projections par niveau respiratoire
(chapitre 3).
– Une image TDM du corps a` chaque niveau respiratoire (chapitre 5).
– Un mode`le de mouvement thoracique exprimant les de´formations directes et inverses
entre tout couple de niveaux respiratoires (chapitre 4).
L’ide´e est de reconstruire une image TEP du corps a` chaque niveau respiratoire avec l’ensemble
des donne´es TEP acquises. Ces images doivent eˆtre compense´es en mouvement respiratoire.
Ce chapitre commence par une revue ge´ne´rale des principes, me´thodes et techniques prin-
cipales de la reconstruction en tomographie par e´mission (section 6.2). L’accent est mis sur
les me´thodes ite´ratives statistiques et la re´gularisation baye´sienne dont nous faisons usage.
Les techniques de correction d’atte´nuation sont aussi de´crites. Un e´tat de l’art des techniques
de compensation de mouvement respiratoire dans les images TEP est pre´sente´ en section 6.3.
Notre me´thode est pre´sente´e dans la section 6.4. Celle-ci consiste a` re´soudre par un algorithme
ite´ratif un seul syste`me global, dont la matrice est transforme´e, pour reconstruire une image
du corps a` un niveau respiratoire a` partir de toutes les donne´es TEP acquises. La trans-
formation de la matrice e´tant un proble`me pratique difficile, nous proposons en section 6.5
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un algorithme simple pour rendre faisable l’application d’un champ de vecteurs dense a` une
matrice creuse. Des expe´rimentions sur des donne´es de synthe`ses et des donne´es de fantoˆmes
sont pre´sente´es en section 6.6.
6.2 De la reconstruction tomographique
La transforme´e de Radon est le principe fondateur de l’imagerie par tomographie. Notre
pre´sentation de la reconstruction tomographique commence par cet ope´rateur de base pour
des raisons de clarte´.
De´finition (Transforme´e de Radon) Sans perte de ge´ne´ralite´, conside´rons une fonction
f(x, y) de´finie de R2 dans R. La transforme´e de Radon de f dans la direction (φ) est de´finie
par :
p(s, φ) =
∫ +∞
−∞
∫ +∞
−∞
f(x, y, z)δ(xcosφ+ ysinφ− s)dxdy (6.1)
En 2D, l’application de cette transforme´e a` une surface quelconque aboutit a` calculer son
inte´grale ligne selon toutes les directions φ ∈ [0, pi], s ∈ [−∞,+∞] (Fig.6.1). La fonction
p(s, φ) est nomme´e sinogramme.
Figure 6.1 – Projection d’un objet selon l’angle φ.
C’est cela meˆme le principe des tomographes. Un tomographe est formellement vu comme
un appareil qui mesure, a` laide de la propagation d’un rayonnement, les inte´grales lignes du
corps. La reconstruction tomographique consiste donc a` re´soudre l’inverse de Radon. Au-
trement dit, retrouver f(x, y) a` partir de ses sinogrammes p(s, φ). Une solution analytique
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existe pour ce proble`me. Cependant, vu l’e´tat discret et bruite´ des donne´es, des me´thodes
ite´ratives ont e´te´ de´veloppe´es. Dans ce qui suit, nous passons en revue quelques me´thodes de
reconstruction et leurs caracte´ristiques. Plusieurs utilisent l’ope´rateur de re´troprojection.
De´finition (Re´troprojection) Disposant de l’ensemble des projections, l’ope´ration de
re´troprojection consiste a` calculer fˆ(x, y) par propagation des sinogrammes le long des direc-
tions de leur mesure.
fˆ(x, y) =
∫ pi
0
p(xcosφ+ ysinφ, φ)dφ (6.2)
Il a e´te´ de´montre´ que fˆ(x, y) est une forme de´grade´e de f(x, y).
6.2.1 Me´thodes analytiques
La solution analytique de l’inverse de Radon se fonde sur le the´ore`me de la coupe cen-
trale. Soit P (ν, φ) la transforme´e de Fourier unidimensionnelle de p(s, φ). Soit F (νx, νy) la
transforme´e de Fourier de f(x, y). Ce the´ore`me stipule que P (ν, φ) = F (νcosφ, νsinφ).
Reconstruction Fourier : En appliquant directement le the´ore`me de la coupe centrale,
la reconstruction directe par Fourier consiste a` calculer f(x, y) par la transforme´e inverse de
Fourier de P (ν, φ). Cette me´thode est tre`s peu robuste au bruit.
Reconstruction par re´troprojection filtre´e : Cette me´thode se base sur la proprie´te´ de
syme´trie de P (ν, φ) dans l’espace de Fourier. Il a e´te´ de´montre´ que la fonction f(x, y) peut
eˆtre obtenue par re´troprojection des sinogrammes filtre´s. Cela s’exprime comme suit :
f(x, y) =
∫ pi
0
p(s, φ)⊗ h(s)dφ (6.3)
ou` h(s) est le noyau d’un filtre et ⊗ est l’ope´rateur de convolution. En the´orie, h(s) est le
filtre rampe ; cependant celui-ci amplifie les hautes fre´quences et par conse´quent augmente le
bruit. En pratique, il est souvent combine´ a` un filtre passe-bas comme Hann ou Butterworth.
Cette me´thode se ge´ne´ralise en 3D par application du filtre de Colsher [Colsher, 1980].
Les me´thodes analytiques pre´sentent l’inte´reˆt d’eˆtre rapides, faciles a` mettre en œuvre.
Elles donnent des re´sultats satisfaisant dans le cas de fixations relativement homoge`nes. Elles
sont en revanche peu robustes et mal adapte´es aux donne´es discre`tes. En effet, dans le cas ou`
le nombre de projections est faible, la re´troprojection filtre´e est inapplicable.
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6.2.2 Me´thodes ite´ratives
Ces me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es pour permettre la reconstruction en situation de
donne´es discre`tes, bruite´es et de densite´ relativement faible. Elles sont adapte´es pour prendre
en conside´ration le mode`le ge´ome´trique d’acquisition et les phe´nome`nes physiques tels que
l’atte´nuation et la diffusion. L’ide´e sous-jacente est de formuler le proble`me de la transforme´e
de Radon sous une forme matricielle. Conside´rons encore une fois, sans perte de ge´ne´ralite´,
la situation d’une image en deux dimensions. Soient ∆s et ∆φ les pas d’e´chantillonnage de s
et φ, respectivement. Si r est le rayon du champ de vu du capteur, Ns =
r
∆s et Nφ =
pi
∆φ , le
nombre de sinogrammes serait S = Nφ × Ns. Ces sinogrammes sont souvent organise´s sous
forme d’une matrice, ou` dans chaque ligne correspondant a` un angle φ on dispose les nombres
de projections (ou co¨ıncidences) selon les diffe´rentes lignes de projection paralle`les (ou LOR).
Posons −→p le vecteur colonne de toutes ces projections : pi = p ((i mod Ns)∆s, (i/Ns)∆φ).
Conside´rons que ∆x et ∆y soient les pas d’e´chantillonnage du capteur respectivement dans
les directions x et y, avec N = Nx × Ny la taille de l’image f a` reconstruire. Posant cette
image sous forme d’un vecteur colonne
−→
f , avec fj le pixel f (j mod Ny, j/Ns) . Soit A la
matrice de dimensions (S×N), ou` aij est la probabilite´ que la projection pi provient du pixel
fj . Le proble`me de la projection tomographique peut alors s’e´crire :
−→p = A−→f +  (6.4)
ou`  est un bruit additif. Par ailleurs, A peut aussi inclure une mode´lisation du phe´nome`ne
d’atte´nuation.
Partant de ce principe, la reconstruction tomographique consiste a` de´terminer
−→
f en
re´solvant le syste`me 6.4. Cependant, la re´solution directe de ce syste`me n’est pas possible
car A est rectangulaire et contient des valeurs singulie`res tre`s petites. Le syste`me est donc
mal-conditionne´. Deux familles d’algorithmes ite´ratifs ont e´te´ propose´es pour re´soudre ce
proble`me : alge´briques et statistiques.
Me´thodes alge´briques : ART (Algebraic Reconstruction Technique) a e´te´ la premie`re
me´thode mise en œuvre [Gordon et al., 1970]. Les e´quations du syste`me 6.4 sont conside´re´es
chacune comme l’e´quation d’un hyperplan. La solution recherche´e est l’intersection de tous les
hyperplans. La me´thode proce`de par une double ite´ration. A une ite´ration, la solution obtenue
par projection (au sens ge´ome´trique) sur l’hyperplan i− 1 est re-projete´e sur l’hyperplan i :
−→
f (i) =
−−−→
f (i−1) −
−→ai .
−−−→
f (i−1) − pi−→ai .−→ai t
−→ai (6.5)
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Ici, −→ai est la ligne i de la matrice A et . est le produit scalaire. La solution obtenue par
projection sur le dernier plan est re´utilise´e pour l’ite´ration globale suivante (en repartant de
l’hyperplan 1 de nouveau). Il a e´te´ de´montre´ que l’algorithme converge vers la solution si
elle existe. Cependant, il est tre`s sensible au bruit. Plusieurs ame´liorations ont e´te´ propose´es
(principalement SIRT et SART et leurs variantes). Celles-ci ont porte´ soit sur la re´duction de
la complexite´ de l’algorithme soit sur la tentative de re´duire le bruit. Cependant, ces me´thodes
ne conside`rent pas le caracte`re stochastique des donne´es et ne peuvent donc pas e´liminer le
bruit et les arte´facts.
Me´thodes statistiques : Ces me´thodes se fondent sur la mode´lisation du phe´nome`ne
ale´atoire des de´tections. La reconstruction est formule´e comme un proble`me d’optimisation. La
fonction a` optimiser mesure la similarite´ entre les projections re´elles et les projections obtenues
par reconstruction. Plusieurs me´thodes statistiques ont e´te´ propose´es dans la litte´rature. Elles
diffe`rent par le crite`re a` optimiser et l’algorithme d’optimisation. Parmi celles-ci, ML-EM est
l’algorithme le plus utilise´ en tomographie par e´mission.
6.2.2.1 Algorithme ML-EM
Dans [Rockmore and Macovski, 1976], les auteurs ont introduit la distribution de Poisson
(g) pour mode´liser les de´tections. Sous cette hypothe`se, les auteurs ont propose´ le log du
maximum de vraisemblance comme fonction de couˆt :
ˆ`(f |p) =
S∑
i=1
ln(g(pi|f)) (6.6)
L’algorithme espe´rance-maximisation (EM - Expectation Maximization) est utilise´ pour
de´terminer le maximum de vraisemblance. L’ite´ration de cet algorithme consiste a` mettre
a` jour l’image en la multipliant par l’erreur d’estimation des projections :
f
(n+1)
j =
f
(n)
j∑S
i=1 aij
S∑
i=1
aijpi∑N
l=1 ailf
(n)
l
(6.7)
Dans l’e´quation 6.7, on reconnaˆıt la projection directe
∑N
k=1 aikf
(n)
k , et la re´troprojection∑S
i=1 aijpi. Cet algorithme produit une image dans laquelle le bruit augmente avec
les ite´rations. De plus, le calcul a` chaque ite´ration d’une projection directe et d’une
re´troprojection rend l’algorithme lent. L’algorithme OSEM (Ordered Subsets Expectation
Maximization) a e´te´ propose´ par Hudson et al. [Hudson and Larkin, 1994] pour ame´liorer le
temps de calcul de ML-EM. Il proce`de par organisation des projections en sous-ensembles.
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L’algorithme ML-EM est applique´ a` chaque sous-ensemble. Il a e´te´ de´montre´ qu’avec une
partition en B blocs, l’image obtenue a` une ite´ration est e´quivalente a` celle obtenue par
ML − EM apre`s B ite´rations. Les projections sont souvent partitionne´es en blocs disjoints,
habituellement par vue ou angle azimutal. Cependant, la sensibilite´ au bruit augmente avec
le nombre de blocs.
Par ailleurs, Parra et al [Parra and Barrett, 1998] ont propose´ une adaptation de l’algo-
rithme EM aux donne´es en mode liste :
f
(n+1)
j =
f
(n)
j∑S
i=1 aij
Scoin∑
i=1
aij∑N
l=1 ailf
(n)
l
(6.8)
ou` Scoin est le nombre de co¨ıncidences. Finalement, Reader [Reader et al., 2002] a propose´
une version plus rapide nomme´e One-pass-List mode Expectation Maximization (OPL-EM).
Remarquons, enfin, que la reconstruction 3D peut eˆtre effectue´e directement avec les
algorithmes ite´ratifs (ex. ML-EM). Afin de re´duire le temps de calcul, des me´thodes de
re´organisation de donne´es permettent de cre´er des projections 2D a` partir des donne´es 3D.
Des algorithmes 2D peuvent alors aˆtre applique´s. Ces approches se nomment techniques de re-
binning. Citons, l’algorithme Single Slice Rebinning (SSRB) [Daube and Muehllehner, 1987],
l’algorithme Multi Slice Rebinning (MSRB) [Lewittt et al., 1994], et l’algorithme Fourier
Rebinning (FORE) [Defrise et al., 1997].
6.2.2.2 Re´gularisation
Par ailleurs, diffe´rentes me´thodes de re´gularisation ont e´te´ propose´es pour re´duire le bruit.
Les approches par filtrage [Silverman et al., 1990] proce`de par lissage de l’image a` l’ite´ration
courante. Dans ce sens, Jacobson et al [Jacobson et al., 2000] ont introduit l’algorithme ”Inter-
update Metz filtered OSEM ” (IMF-OSEM). Il s’agit d’une variante de l’algorithme OSEM
qui applique le filtre de Metz a` chaque ite´ration. A l’inverse, les approches par re´gularisation
baye´sienne introduisent des informations a priori sur l’image. Conside´rant que g(f) est la loi
qui gouverne la distribution des pixels dans l’image, la fonction de couˆt pe´nalise´e a une forme
ge´ne´rale qui combine la vraisemblance ˆ`(f |p) et l’a priori de l’image :
Φ(f) = ˆ`(f |p) + ln(g(f)) (6.9)
La reconstruction consiste alors a` estimer une image comme maximum a posteriori [Hebert
and Leahy, 1989]. Le principe est de se´lectionner parmi toutes les solutions possibles (au sens
des donne´es) la plus probable en termes de structures attendues. L’information a priori repose
souvent sur l’hypothe`se que l’image est localement lisse tout en ayant des ruptures d’intensite´.
Deux principales familles d’information a priori ont e´te´ e´tudie´es dans la litte´rature :
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– Inde´pendance spatiale : les pixels sont suppose´s comme des variables ale´atoires
inde´pendantes. Diffe´rentes distributions ont e´te´ propose´es telles que la distribution nor-
male [Huesman et al., 2000], la distribution Gamma [Lange et al., 1987], et l’entropie
maximale [Lalush et al., 2000]. L’information a priori peut eˆtre fournie comme une dis-
tribution des pixels [Chen et al., 1990a] ou par le moyen d’images anatomiques [Gindi
et al., 1993].
– Mode`le markovien : les pixels sont conside´re´s comme formant des structures homoge`nes
et sont donc de´pendants. Des mode`les de champs de Markov sont utilise´s pour capturer
les structures spatiales [Hebert and Leahy, 1989; Wang et al., 2004].
D’autres formulations de l’information a priori ont e´te´ e´tudie´es. Alenius et al ont propose´
le Median Root Prior (MRP) [Alenius, 1997], ge´ne´ralise´ dans [Alenius and Ruotsalainen,
2002]. Et dans [Mustafovic et al., 2006] les auteurs ont propose´ le Gaussian root prior ; ils ont
compare´ la re´solution de l’image en fonction de la re´gularisation par filtrage inter-ite´ration,
filtrage a posteriori, et Gaussian root prior.
Afin d’optimiser la fonction de couˆt pe´nalise´e par l’information a priori, diffe´rentes
ame´liorations des algorithmes de reconstruction ont e´te´ propose´es. L’algorithme EM a e´te´
ge´ne´ralise´ pour optimiser la fonction de couˆt MAP [Hebert and Leahy, 1989]. Green et al.
[Green, 1990] ont propose´ l’algorithme One Step Late (OSL), une extension de EM qui maxi-
mise la vraisemblance pe´nalise´e.
Un revue de la litte´rature sur les algorithmes de reconstruction en TEP peut eˆtre trouve´e
dans [Reader and Zaidi, 2007].
6.2.3 Correction d’atte´nuation
Comme cela a e´te´ explique´ au chapitre 2, les tissus biologiques atte´nuent en e´nergie les
rayons gamma e´mis suite a` des annihilations. Cette atte´nuation de´pend de la densite´ du milieu
traverse´ par les rayons. Cela cause une perte de signal en terme de nombre de de´tections. La
quantification serait alors fausse´e et les tumeurs profondes sont difficilement de´tectables. Afin
de reme´dier a` ce proble`me, il est ne´cessaire de corriger le phe´nome`ne d’atte´nuation en ajustant
les intensite´s de l’image en fonction de la densite´ des tissus. La correction peut intervenir avant,
pendant ou apre`s la reconstruction de l’image. Dans la correction pre´alable, l’atte´nuation
repre´sente´e par un coefficient line´aire est conside´re´ uniforme dans l’objet dont les contours
sont suppose´s connus. Cette approche est utilise´e en reconstruction par re´troprojection filtre´e
en effectuant un pre´-traitement pour e´viter les distorsions de l’image. Les projections sont
multiplie´es par un coefficient correctif [Budinger et al., 1979]. Cependant, l’hypothe`se d’uni-
formite´ re´duit la pre´cision de la quantification des zones non-homoge`nes [Gullberg et al.,
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1985].
La correction lors de la reconstruction introduit un terme de correction dans l’algorithme. En
re´troprojection filtre´e, un coefficient d’atte´nuation line´aire constant est suppose´ [Tanaka et al.,
1984]. Alors que dans les techniques ite´ratives, le coefficient est conside´re´ variable. Une carte de
ce coefficient est obtenu a` partir d’une source d’information supple´mentaire comme les images
anatomiques (TDM ou IRM), ou une source de transmission (ex. CS137) [Walters et al., 1981;
Gullberg et al., 1985; Maze et al., 1993]. D’autres me´thodes ont utilise´ introduit l’atte´nuation
dans l’ope´rateur de projection/re´troprojection d’une manie`re asyme´trique [Wallis and Miller,
1993; Riddell et al., 1995]. Dans l’algorithme ML-EM, la correction d’atte´nuation peut eˆtre
introduite dans l’ite´ration de la manie`re suivante :
f
(n+1)
j =
f
(n)
j∑S
i=1 ciaij
S∑
i=1
aijpi∑N
l=1 ailf
(n)
l
(6.10)
ou` ci sont les facteurs de correction calcule´s a` partir des coefficients line´aires d’atte´nuation
µ : ci = exp
∫ D
ri=0
µ(ri)dri, ou` ri est la distance au point d’annihilation le long de la LOR i,
D est le diame`tre de champ de vue du capteur.
La correction d’atte´nuation a posteriori a e´te´ propose´e en premier par Chang [Chang,
1978]. Une carte d’atte´nuation est calcule´e a` partir d’un coefficient d’atte´nuation suppose´
constant µ. En chaque point (x, y), la valeur d’atte´nuation est donne´e par :
c(x, y) =
S∑S
i=0 exp (−µlφi)
(6.11)
ou` l est la distance le long de la LOR de direction φi. La me´thode que les auteurs pro-
posent consiste a` reconstruire une image sans correction. Cette image est divise´e par la carte
d’atte´nuation c(x, y) pour obtenir une premie`re image corrige´e. Une correction de second
ordre est aussi applique´e. Celle-ci consiste a` calculer de nouvelles projections a` partir de la
premie`re image corrige´e. L’erreur de projection (diffe´rence entre les projections originales et les
projections calcule´es) est utilise´e pour corriger l’image. Ces ope´rations peuvent eˆtre re´pe´te´es
pour atteindre un re´sultat correct. Cette me´thode est sensible au bruit et peut ne´cessiter un
nombre d’ite´ration variable. Une autre me´thode a e´te´ propose´e par Sorenson [Sorenson, 1974].
Cette me´thode suppose une zone d’activite´ de distribution uniforme incluse dans un milieu
d’atte´nuation constante [Faber et al., 1984].
6.2.4 Normalisation
Le temps mort de de´tection et la variabilite´ dans la sensibilite´ des cristaux causent des
pertes ”ine´gales” de signaux. Les donne´es doivent donc eˆtre normalise´es avant la reconstruc-
tion. Plusieurs me´thodes ont e´te´ e´tudie´es pour calculer les facteurs de normalisation (ηi). Il
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y a celles qui mesurent la re´ponse des de´tecteurs en utilisant une activite´ de source connue.
Dans ce type de me´thode, les facteurs de normalisation sont de´duits a` partir du rapport entre
le nombre de co¨ıncidences attendues et le nombre de co¨ıncidences de´tecte´es [Defrise et al.,
1991]. D’autres me´thodes plus pre´cises consistent a` de´finir les facteurs de correction comme le
produit entre l’efficacite´ des de´tecteurs et un facteur ge´ome´trique [Hoffman et al., 1989]. Ces
techniques ont e´te´ valide´es sur des donne´es TEP en 2D et 3D [Defrise et al., 1991]. Des e´tudes
ont e´tendu cette dernie`re me´thode [Casey et al., 1995]. Ces mode`les ont e´te´ introduits dans
la mode´lisation de la matrice syste`me pour la reconstruction tomographique [Qi et al., 1998;
Bailey et al., 1987]. L’ite´ration de l’algorithme ML-EM (Eq. 6.10) peut se reformule´e comme
suit :
f
(n+1)
j =
f
(n)
j∑S
i=1 ηiciaij
S∑
i=1
aijpi∑N
k=1 aikf
(n)
k
(6.12)
La normalisation pre´alable des projections avant reconstruction a aussi e´te´ propose´e. Elle a
l’avantage de simplifier la construction de la matrice syste`me. Mais les e´valuations ont montre´
ses limitations.
6.3 Compensation du mouvement respiratoire
Le proble`me du mouvement respiratoire a e´te´ traite´ par plusieurs travaux de recherche.
Les nombreuses techniques mate´rielles vues au chapitre 2, utilise´es pour la prise en compte du
mouvement respiratoire, reconstruisent une image TEP a` chaque phase respiratoire a` l’aide
d’une partie limite´e de donne´es acquises. Souvent, la quantite´ de projections dans chaque
phase est insuffisante pour reconstruire une image de bonne qualite´. Plusieurs techniques al-
gorithmiques ont e´te´ e´tudie´es pour regrouper les donne´es de toutes les phases. Ces me´thodes
sont souvent base´es sur le recalage pour compenser le mouvement respiratoire. Quelques
e´tudes ont propose´ de recaler ”directement” les images TEP des diffe´rentes phases sur l’image
d’une phase de re´fe´rence [Klein et al., 2001; Wenjia and Brady, 2009]. Malheureusement, la
mauvaise re´solution des images TEP produit un recalage impre´cis et introduit des arte´facts.
Plusieurs me´thodes proposent plus toˆt d’exploiter l’information anatomique pour estimer le
mouvement respiratoire. Typiquement, les images TDM des diffe´rents bins sont recale´es sur
l’image de meˆme modalite´ a` un bin de re´fe´rence [Lamare et al., 2007b; Li et al., 2006b;
Qiao et al., 2006]. De nombreux travaux ont propose´ d’estimer des transformations rigides
[Rahmim et al., 2004; Livieratos et al., 2005; Lamare et al., 2007b]. Il est e´vident que ces
mode`les sont insuffisants pour repre´senter la complexite´ des mouvements pulmonaires [La-
mare et al., 2007b]. Le recalage de´formable a par conse´quent e´te´ e´tudie´ par plusieurs cher-
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cheurs. Cela permet d’estimer des transformations non-rigides locales [Dawood et al., 2008]
ou globales [Lamare et al., 2007a]. Les transformations ainsi estime´es peuvent eˆtre applique´es
de diffe´rentes manie`res pour compenser le mouvement respiratoire. L’approche la plus simple
consiste a` transformer les images TEP des diffe´rents bins [Dawood et al., 2008]. Une autre
manie`re de compenser le mouvement est de transformer les lignes de re´ponse (LOR). Dans
ce sens, l’application de transformations rigides et affines sur des LORs a e´te´ reporte´e dans
[Livieratos et al., 2005] et [Lamare et al., 2007b], respectivement. Livieratos et al [Livieratos et
al., 2005] ont utilise´ des donne´es TEP cardiaques synchronise´es a` la respiration et ont montre´
une ame´lioration par rapport aux images non synchronise´es. Lamare et al [Lamare et al.,
2007b] ont eux e´value´ leur me´thode sur des donne´es simule´es par le fantoˆme NCAT. Ces deux
me´thodes agissent sur les donne´es TEP avant reconstruction tomographique. Une autre famille
de me´thodes compense le mouvement par introduction de la correction dans le processus de
la reconstruction [Qi and Huesman, 2002; Jacobson and Fessler, 2003a; Lamare et al., 2005;
Qiao et al., 2006; Li et al., 2006b; Rahmim et al., 2004; 2008; Reyes et al., 2007]. Elles
proce`dent pour la plupart par transformation de la matrice syste`me. Dans [Lamare et al., 2005;
Qiao et al., 2006; Li et al., 2006b], la correction est faite sur les donne´es en mode
liste trie´ en bins respiratoires par synchronisation. Alors que dans [Reyes et al., 2007;
Rahmim et al., 2004], des approches sans synchronisation pre´alables sont propose´es.
La compensation par transformation de la matrice syste`me a e´te´ pre´alablement e´tudie´e
the´oriquement par Jacobson et Fesseler dans [Jacobson and Fessler, 2003b]. Les auteurs ont
de´crit l’adaptation de l’algorithme de maximum de vraisemblance en introduisant les pa-
rame`tres de la de´formation servant a` transformer la matrice syste`me. Par ailleurs, Qiao et
al [Qiao et al., 2006] ont applique´ la transformation de la matrice sur des donne´es simule´es
en mode´lisant des transformations rigides. Une application clinique de cette technique sur
des images de pancre´as a e´te´ reporte´ par Li et al. [Li et al., 2006b]. Contrairement a` ces
e´tudes, Reyes et al. [Reyes et al., 2007] n’utilisent ni donne´es anatomiques ni tri respiratoire
explicite. Les auteurs se basent sur un mode`le de respiration pour de´finir les de´formations.
L’application de cette me´thode a e´te´ effectue´e sur des donne´es simule´es et des donne´es re´elles
thoraciques de patients. Dans Rahmim et al. [Rahmim et al., 2008], un algorithme de recons-
truction base´ sur une information a` priori (MAP) avec mode´lisation des de´formations a e´te´
propose´. Les re´sultats des expe´rimentations effectue´es sur un fantoˆme de cerveau ont montre´
une ame´lioration compare´ a` la correction de la matrice syste`me.
Dans cette the`se, nous mettons en œuvre une approche de correction par transformation
de la matrice syste`me. La diffe´rence avec les travaux existants re´side dans l’application d’un
champ dense a` la matrice. De plus, une solution pratique est propose´e a` la mise en œuvre
de ce traitement, naturellement complexe. En effet, la matrice est traite´e en repre´sentation
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e´parse avec de multiples axes de syme´trie a` l’aide d’un algorithme de pre´diction et de calcul
e´vitant de balayer une matrice lourde (the´oriquement de 400 Tera octets). Dans ce qui suit
nous expliquons notre de´marche et nous reportons quelques re´sultats pre´liminaires.
6.4 Me´thode propose´e
Soient {bk}Bk=1 les B bins respiratoires de´termine´s a` la phase de tri respiratoire. Chaque
bin est caracte´rise´ par son volume moyen vk. Un ensemble de donne´es TEP en mode liste a e´te´
cre´e´ pour chaque bin. Ces donne´es sont organise´es en vecteurs de projections Pk (voir section
6.2.2). Par ailleurs, au chapitre 5, nous avons cre´e´ une image CTk du corps pour chaque bin.
Soit U le mode`le de mouvement construit selon la me´thode expose´e au chapitre 4 :
U(B) =
v1 vi vB
v1
vi
vB

uId . u
−1
i1 . u
−1
B1
. . .
ui1 . uId . u
−1
Bi
. . .
uB1 . uBi . uId

Nous nous proposons de compenser le mouvement respiratoire en construisant une image
TEP pour chaque niveau respiratoire. Quatre me´thodes diffe´rentes sont e´tudie´es :
– Reconstruction partielle : cette approche consiste a` reconstruire une image I
(part)
k par
bin k avec les seules projections Pk.
– Reconstruction par gating : les images reconstruites par bin
{
I
(part)
k
}B
k=1
sont recale´es
vers un bin de re´fe´rence r.
– Reconstruction par transformation : les donne´es de chaque bin sont transforme´es vers
un bin de re´fe´rence avant reconstruction.
– Reconstruction globale : une image est reconstruite directement par bin avec toutes les
donne´es de tous les bins.
Les sections suivantes pre´sentent ces me´thodes.
6.4.1 Reconstruction partielle
Une manie`re simple de reconstruire une image TEP-4D consiste a` reconstruire une image
Ik par bin. Cela peut eˆtre fait en appliquant un algorithme par reconstruction ite´ratif. Soit A
la matrice syste`me du capteur (c’est-a`-dire repre´sentant sa ge´ome´trie). Le syste`me a` re´soudre
serait :
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Pk = AIk (6.13)
La correction d’atte´nuation est faite avec l’image CTk. Conside´rons que c
(k)
i soient les facteurs
de correction calcule´s a` partir des coefficients line´aires d’atte´nuation obtenus a` partir de CTk.
Nous reconstruisons Ik a` l’aide de l’algorithme OSL [Green, 1990] adapte´ pour optimiser la
fonction de couˆt combinant la vraisemblance et l’information a priori MRP (median root
prior) [Alenius, 1997]. Soit I
(n)
k l’image reconstruite a` l’ite´ration n. Soit M
(n)
k l’image I
(n)
k
filtre´e par un filtre me´dian (ex. avec une feneˆtre de 3x3). Alenius et al. de´finissent la pe´nalite´
a priori par l’expression :
∆I
(n)
k =
I
(n)
k −M (n)k
M
(n)
k
Ainsi, l’algorithme de reconstruction consiste a` calculer les voxels I
(n+1)
k (j)
N
j=1
de l’image
a` l’ite´ration (n+ 1) a` partir de l’image a` l’ite´ration n :
I
(n+1)
k (j) =
I
(n)
k (j)
(1 + β∆I
(n)
k (j))
∑S
i=1 c
(k)
i aij
S∑
i=1
aijpi∑N
l=1 ailI
(n)
k (l)
(6.14)
Les images {Ik}Bk=1 sont construites avec peu de donne´es et pre´sentent un contraste tre`s
faible.
6.4.2 Reconstruction par gating
Pour reconstruire une image TEP avec l’ensemble des donne´es a` un bin de re´fe´rence r,
nous pourrions proce´der par recalage des images Ik. Ce recalage est effectue´ par application
indirecte des champs de vecteurs de U(B) :
Ikr = ukr
←−⊗Ik
ou`
←−⊗ est l’ope´rateur de ”backward mapping”. La transformation des images par bin permet
de ramener les structures vers leurs positions au volume vr, compensant ainsi le mouvement
respiratoire. En pratique, les images TEP ayant des re´solutions moindres que celles des TDM,
les champs ukr sont sous-e´chantillonne´s avant application. L’image TEPr obtenue a` partir de
toutes les donne´es peut eˆtre calcule´e comme moyenne :
TEPr =
B∑
k=1
Ikr (6.15)
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Une image TEP-4D est obtenue par calcul des images TEPr pour r entre 1 et B. Cette ap-
proche fonctionne correctement quand le nombre de bins est re´duit et un nombre de projection
par bin est significatif [Nalis, 2009].
6.4.3 Reconstruction par transformation
Afin de reconstruire l’image Ikr au bin r a` partir des donne´es du bin k, nous pouvons
transformer le syste`me 6.13. Cette transformation intervient par application indirecte du
champ de vecteurs (dense) a` la matrice syste`me A :
Akr = ukr
←−⊗A (6.16)
Le nouveau syste`me a` re´soudre devient :
Pk = AkrIkr (6.17)
Nous re´solvons ce syste`me a` l’aide du meˆme algorithme MRP −OSL (Eq. 6.14). Nous effec-
tuons la correction d’atte´nuation a` l’aide de l’image CTk transforme´e vers le volume vr par
application du champ de vecteurs ukr :
CTkr = ukr
←−⊗CTk (6.18)
Afin d’obtenir l’image TEP-4D, nous calculons aussi la moyenne TEPr des images Ikr
(Eq. 6.15). Les images moyennes calcule´es a` chaque bin peuvent eˆtre impre´cises en termes de
quantification de l’activite´ et du bruit.
6.4.4 Reconstruction globale
Afin de reme´dier au proble`me de la reconstruction de l’image TEP-4D par moyenne des
images, nous proposons de re´soudre un seul syste`me global en juxtaposant les syste`mes (Eq.
6.17) e´le´mentaires par bin. Conside´rons la reconstruction de l’image TEP au bin r. Soit P le
vecteur global des projections : 
P1
Pk
PB

Notons Ckr la matrice des facteurs de correction de l’atte´nuation calcule´s a` partir de l’image
CTkr (Eq. 6.18). Posons A
′
kr = AkrCkr la matrice syste`me combinant la matrice de ge´ome´trie
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Akr (Eq. 6.16) et la correction d’atte´nuation . Nous construisons Ar la matrice syste`me global
au bin r :
Ar =

A1r
Akr
ABr

L’image TEPr est reconstruite par re´solution d’un seul syste`me global :

P1
Pk
PB

=

A1r
Akr
ABr

TEPr
Ce grand syste`me est re´solu a` l’aide de l’algorithme MRP − OSL ou` le principe de la
de´composition des projections en sous-ensembles est ge´ne´ralise´ aux bins. Une de´composition
en N sous-ensembles est applique´e a` chaque bin. La mise a` jour de l’image a` l’ite´ration n se
fait a` l’aide de toutes les images reconstruites pour les sous-ensembles. Cette me´thode permet
de re´duire l’effet du bruit en conside´rant l’ensemble des projections dans le meˆme processus de
reconstruction. Cet algorithme se preˆte assez facilement a` la paralle´lisation par sous-ensemble
et dans chaque sous-ensemble par pixel.
6.5 Transformation de la matrice
La matrice de la ge´ome´trie du syste`me d’acquisition A de´crite a` la section 6.2.2 est souvent
d’une grande taille (Ns × Nφ × Nθ × Nx × Ny × Nz). En guise d’exemple, la matrice de la
machine Discovery ST de General Electric Health est de 210× 249× 553× 265× 265× 47 =
95440647912750. Cela pe`se autour de 400 Tera Octets sur le disque ! Appliquer un champ
de vecteurs uij a` cette matrice est un algorithme complexe. Son exe´cution sur un ordinateur
personnel n’est pas faisable. L’algorithme de transformation est paralle´lisable, mais le sto-
ckage de la matrice dense en me´moire est une difficulte´ calculatoire qui ne´cessite des moyens
de´raisonnables. Afin de faciliter la manipulation de la matrice, les algorithmes de reconstruc-
tion ite´ratifs exploitent souvent les multiples syme´tries de la matrice. Par ailleurs, celle-ci
e´tant creuse, sa repre´sentation en me´moire est simplifie´e. Pour acce´le´rer la transformation de
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la matrice creuse, nous proposons un algorithme en deux e´tapes. Soit M la repre´sentation
creuse de la matrice A. Cette matrice aura un nombre de lignes e´gal au nombre de projections
divise´ par le nombre d’axes de syme´trie ; soit L ce nombre. Chaque ligne l aura un ensemble
d’e´le´ments non nuls mli
Nl
i=1. Soit u
−1
ij le champ inverse de uij .
On de´finit l’ope´rateur de pre´diction directe (forward prediction mapping)
−→⊗ qui permet
de transformer une matrice creuse par un champ sans calcul de valeurs. Les coordonne´es
re´elles de chaque e´le´ment non nul de la matrice sont transforme´es par ajout du de´placement.
On applique cette ope´rateur a` la matrice M a` l’aide du champ inverse uij :
M
(frwd)
kr = u
−1
kr
−→⊗M
Cette ope´ration permet de de´terminer les e´le´ments de la matrice transforme´e qui ”pour-
raient” avoir des valeurs non nulles. La matrice de pre´diction M
(frwd)
kr est alors transforme´e
en backward-mapping avec le champ direct pour de´terminer la matrice transforme´e :
M
(bkwd)
kr = ukr
←−⊗M (frwd)kr
La matrice M
(bkwd)
kr est une repre´sentation creuse de la matrice Akr. La complexite´ est re´duite
au nombre de lignes non syme´triques de la matrice (ex. environ 300 000 pour GEH-DST).
De plus la paralle´lisation de ce traitement sur GPU permet d’obtenir des re´sultats quasi
imme´diats.
6.6 Expe´rimentation
Nous avons e´tudie´ la correction du mouvement respiratoire en comparant plusieurs
sche´mas de reconstruction. Cette e´valuation a e´te´ effectue´e sur des donne´es simule´es et sur des
donne´es re´elles en utilisant un fantoˆme respirant. Nous avons e´value´ les diffe´rents sche´mas de
reconstruction en utilisant plusieurs indicateurs, ou figures de me´rite. E´tant donne´ une re´gion
d’inte´reˆt, ses indicateurs sont :
– Sa position (ou centro¨ıde) Pc = Pcx, Pcy, Pcz,
– Sa taille dans les trois directions D = Dx, Dy, Dz,
– Son profil d’intensite´,
– Son contraste.
Dans notre cas, ces indicateurs sont calcule´s dans une re´gion centre´e sur la tumeur. Cette
re´gion est de´termine´e en commenc¸ant par repe´rer la coupe dans laquelle la somme des inten-
site´s des voxels est maximale [Lamare et al., 2004]. La re´gion contiendra alors la zone tumorale
dans cette coupe plus les voxels des coupes voisines. La position de la tumeur est de´finie par
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les positions spatiales de son centro¨ıde. Nous avons calcule´ ce centro¨ıde en faisant la moyenne
des positions des pixels ayant une intensite´ supe´rieure ou e´gale a` 50% de l’intensite´ maximale
de la tumeur. La taille de la tumeur est calcule´e dans les trois directions principales. Quant au
profil des intensite´s, on le trace le long d’une ligne qui passe par la tumeur. Enfin, le contraste
est de´fini comme le rapport de l’intensite´ de la re´gion d’inte´reˆt sur celle du fond. Ces crite`res
sont calcule´s pour chaque sche´ma de reconstruction, les deux derniers sche´mas concernent la
reconstruction TEP-4D.
– Sche´ma1 de re´fe´rence : Le premier bin, conside´re´ comme bin de re´fe´rence, est reconstruit
pendant une dure´e d’acquisition e´gale a` la dure´e de tout le signal respiratoire.
– Sche´ma2 classique : Tous les e´ve´nements sont regroupe´s dans un seule bin. La recons-
truction est faite sans correction.
– Sche´ma3 gating : La reconstruction est faite selon la me´thode de gating (section. 6.4.2).
– Sche´ma4 transformation de la matrice : La reconstruction est faite apre`s transformation
de matrice (section. 6.4.3).
Pour quantifier la correction des deux sche´mas 3 et 4, nous calculons un indicateur en
pourcentage de´fini de cette manie`re [Lamare et al., 2005] :
%Ind =
|erreurorig − erreurcorr|
|erreurorig|
Avec : {
erreurorig = |Imageschema2 − Imageschema1 |,
erreurcorr = |Imagecorr − Imageschema1 |,
Ou` Imagecorr est l’image obtenue avec l’une des me´thodes de correction du mouvement
respiratoire : sche´ma3 ou sche´ma4. Un pourcentage e´leve´ indique une meilleure compensation
de mouvement. Remarquons que les re´sultats de la reconstruction globale (section 6.4.4) ne
sont pas reporte´s dans ce manuscrit.
6.6.1 Donne´es simule´es
Nous avons mis en œuvre deux types de simulation pour e´valuer la me´thode propose´e.
D’abord, nous avons traite´ les donne´es de l’expe´rimentation de la sphe`re en mouvement
de´crite dans le Chapitre 3 (section 3.10.2.1). En deuxie`me lieu, des donne´es plus re´alistes ont
e´te´ simule´es a` l’aide du fantoˆme NCAT et du simulateur GATE.
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6.6.1.1 Sphe`re en mouvement
Rappelons que dans cette expe´rience, une sphe`re en mouvement sinuso¨ıdal d’amplitude
3 cm a e´te´ image´e par GATE. Les co¨ıncidences en mode liste ont e´te´ trie´es dans 6, 8 et 10 bins.
Ici, nous illustrons les re´sultats de reconstruction tomographique uniquement avec les binning
en 8. Nous effectuons tout d’abord la reconstruction partielle en reconstruisant pour chaque
bin une image TEP sans correction du mouvement respiratoire. Ensuite, nous corrigeons les
bins suivant les deux sche´mas 3 et 4 en choisissant le bin 1 comme re´fe´rence. La figure 6.2
illustre visuellement les images obtenues. Le tableau 6.1 indique les erreurs de reconstruction
entre les images de chaque bin par rapport au bin de re´fe´rence avant et apre`s correction. Nous
remarquons que le MSE a e´te´ significativement re´duit apre`s correction tout aussi bien avec le
sche´ma 3 que le sche´ma 4. Ces images corrige´es seront moyenne´es pour donner lieu a` l’image
comple`te.
(a) bin1 (b) bin2 (c) bin3 (d) bin4 (e) bin5 (f) bin6 (g) bin7 (h) bin8
(i) bin1 (j) bin2 (k) bin3 (l) bin4 (m) bin5 (n) bin6 (o) bin7 (p) bin8
(q) bin1 (r) bin2 (s) bin3 (t) bin4 (u) bin5 (v) bin6 (w) bin7 (x) bin8
Sche´ma 3
Sche´ma 4
Figure 6.2 – Les images reconstruites avec et sans correction. (Haut) bins reconstruits
individuellement sans correction. (Milieu) images corrige´es par la me´thode Gating. (Bas)
images des bins dont la matrice est transforme´e vers le bin 1.
La figure 6.3 montre les images globales reconstruites avec les quatre sche´mas (toujours
au bin 1). Visuellement, nous remarquons que notre me´thode donne des images d’un meilleur
contraste compare´e aux sche´mas 2 et 3. Dans le cas du sche´ma 2, le volume de la sphe`re
occupe tout le parcours de de´placement. Les deux me´thodes de correction ame`nent plus au
moins la sphe`re a` son volume de base. Pour une e´valuation quantitative, nous mesurons les
diffe´rents crite`res de qualite´ . Le tableau 6.4 regroupe la mesure des centro¨ıdes de la sphe`re, la
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Couple MSE-Avant correction MSE apre`s correction
Sche´ma 3 Sche´ma 4
Bin1-Bin2 1537.04 47.72 40.56
Bin1-Bin3 2895.72 77.66 78.08
Bin1-Bin4 2947.85 201.16 197.56
Bin1-Bin5 3022.12 211.99 210.43
Bin1-Bin6 2867.01 83.77 82.00
Bin1-Bin7 1516.46 57.14 57.03
Bin1-Bin8 2.50 1.73 1.67
Table 6.1 – MSE entre images TEP normalise´es entre 0 et 256.
taille et le contraste pour les quatre sche´mas de reconstruction. Dans cette expe´rimentation,
les centro¨ıdes ont e´te´ calcule´s uniquement dans la direction axiale (sens du mouvement). Pour
ce cas de donne´es simule´es, la sphe`re repre´sente tout le corps. Le fond n’est donc pas pre´sent.
Les mesures du contraste ne sont donc pas reporte´es dans ce cas.
(a) (b) (c) (d)
Figure 6.3 – Les images de la sphe`re reconstruites suivant les quatre sche´mas de reconstruc-
tion : (a) Bin de re´fe´rence, (b) Sche´ma classique, (c) Sche´ma Gating, (d) Sche´ma transforma-
tion de la matrice.
Nous remarquons dans tous les cas, une nette ame´lioration des mesures de la correction du
mouvement respiratoire. En effet, les deux me´thodes rame`nent les positions des centro¨ıdes de
la sphe`re de chaque bin aux positions du bin de re´fe´rence. La taille est aussi re´duite dans le cas
de notre me´thode avec 86.79% d’ame´lioration. Nous rappelons que le diame`tre the´orique de
la sphe`re simule´e est de 2cm et son de´placement maximal est de 3cm. Dans le cas du sche´ma
2, le diame`tre occupe les 3cm de de´placement, donnant une taille, dans la direction axiale, de
32.7mm. Dans les deux sche´mas 3 et 4, la taille est plus proche de la taille de re´fe´rence.
Sur l’ensemble des mesures effectue´es, nous notons que la correction de la matrice syste`me
arrive a` atteindre des mesures plus pre´cises. Enfin, nous trac¸ons le profil d’intensite´ des pixels
dans la direction axiale de la tumeur. La figure 6.4 montre l’e´volution des intensite´s pour
les quatre sche´mas. Nous remarquons un comportement cohe´rent dans les deux me´thodes
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Sche´ma Centro¨ıde en mm (% Ind) Taille en mm
x y z
1 85.31 ( − ) 12.76 12.76 13.08 ( − )
2 75.05 ( − ) 12.76 12.76 32.70 ( − )
3 84.25 (89.66) 12.76 12.76 16.35 (83.33)
4 85.09 (97.85) 12.76 12.76 15.67 (86.79)
Table 6.2 – Les diffe´rents crite`res de qualite´ calcule´es pour les 4 sche´mas de reconstruction.
de reconstruction qui arrivent a` reconstruire des intensite´s tre`s proches de celles du bin de
re´fe´rence.
Figure 6.4 – Profil d’intensite´ dans la direction axiale.
6.6.1.2 NCAT sous GATE sans simulation du milieu atte´nuant
Afin d’e´valuer au mieux les diffe´rents sche´mas de reconstruction, nous avons effectue´ des
simulations plus re´alistes sous GATE en utilisant le fantoˆme NCAT. Un signal respiratoire
d’un cycle de 5 secondes a e´te´ utilise´. Le signal a e´te´ de´coupe´ en 5 bins d’amplitudes
e´gales. Nous avons simule´ un jeu d’acquisition qui correspond aux 5 bins. Pour cela, nous
avons effectue´ une analyse de la courbe ge´ne´re´e par NCAT pour de´terminer les instants
correspondant a` l’amplitude moyenne de chaque variation volumique. Une image NCAT a
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alors e´te´ ge´ne´re´e a` chacun de ces instants.
Les corps NCAT e´taient de 131 × 131 × 35 voxels de taille 4.25 × 4.25 × 4.25 mm. Deux
tumeurs ont e´te´ inse´re´es dans le fantoˆme pre´cise´ment dans le poumon droit. Leurs diame`tres
e´taient respectivement de 19 mm et de 15 mm. La figure 6.5 montre une coupe sagittale des
diffe´rents corps aux cinq amplitudes.
(a) (b) (c) (d) (e)
Figure 6.5 – Coupes sagittales des corps a` diffe´rentes amplitudes.
NCAT ge´ne`re des cartes d’activite´ et des cartes d’atte´nuation. Ces deux cartes sont
introduites dans le logiciel GATE afin de simuler respectivement la source et le fantoˆme
qui repre´sente le milieu atte´nuant. Dans cette expe´rimentation, nous n’avons pas pris en
conside´ration le milieu. L’atte´nuation n’a donc pas e´te´ prise en compte. Chacun des cinq
corps fera l’objet d’une simulation statique sous GATE. Les dure´es de simulation de chaque
bin ont e´te´ de´termine´es en fonction du de´coupage de la courbe respiratoire. Une simulation
entie`re de 30 minutes donne les dure´es d’acquisition des bins de 7.62, 4.54, 3.84, 4.37 et 9.61
secondes. Par conse´quent, le nombre de co¨ıncidences par bin est variable allant de 30 a` 80
millions d’e´ve´nements. L’architecture du tomographe Discovery LS a e´te´ simule´e sous Gate.
La simulation s’est faite sur un cluster de calcul avec une version de Gate paralle`le. Pour
chaque simulation, nous obtenons les e´ve´nements d’un corps organise´s dans un format propre
a` Gate. Une transformation a e´te´ effectue´e pour ge´ne´rer des sinogrammes. Nous effectuons
alors les reconstructions de chaque bin individuellement. La figure 6.6 montre les images de
chaque bin sans correction du mouvement respiratoire.
(a) Bin1 (b) Bin2 (c) Bin3 (d) Bin4 (e) Bin5
Figure 6.6 – Images TEP reconstruites a` chaque bin.
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Les images TEP globales au bin 1, reconstruites par les quatre sche´mas, sont illustre´es
sur la figure 6.7.
(a) Sche´ma1 (b) Sche´ma2 (c) Sche´ma3 (d) Sche´ma4
Figure 6.7 – Images TEP globales reconstruites par les quatre sche´mas.
De la meˆme manie`re que dans le cas des images synthe´tiques, nous avons estime´ les
crite`res de qualite´ des quatre sche´mas. Le tableau 6.3 pre´sente les positions et les tailles des
deux tumeurs dans les trois directions. Les re´sultats montrent une ame´lioration des mesures
apre`s correction. En effet, les diame`tres sont fortement surestime´s avec la me´thode du sche´ma
2, cette surestimation est corrige´e par les sche´mas 3 et 4. Nous notons, globalement que les
re´sultats obtenus par les deux sche´mas 3 et 4 sont assez similaires.
Sche´ma Centro¨ıde en mm (% Ind) Taille (% Ind)
Lobe Supe´rieur (19mm) Lobe Infe´rieur (15mm) Lobe Supe´rieur (19mm) Lobe Infe´rieur (15mm)
1
x 255.79 251.84 21.67 15.76
y 220.22 218.66 17.73 13.79
z 115.64 52.90 29.75 17.00
2
x 256.76 250.13 33.34 17.73
y 219.73 219.87 24.34 15.76
z 108.84 45.52 55.25 25.50
3
x 255.18 (37.11 %) 253.25 (17.54 %) 21.60 (99.40 %) 15.71 (97.46 %)
y 219.85 (24.44 %) 218.43 (80.99 %) 17.69 (99.30 %) 15.72 ( 2.00 %)
z 114.01 (76.02 %) 54.36 (80.21 %) 25.50 (83.33 %) 16.90 (98.82 %)
4
x 255.56 (87.62 %) 253.09 (26.86 %) 21.65 (99.82 %) 15.74 (98.98 %)
y 219.90 (34.69 %) 218.79 (89.25 %) 17.71 (99.60 %) 15.66 ( 5.00 %)
z 114.12 (77.64 %) 54.29 (81.16 %) 26.50 (87.25 %) 17.03 (99.04 %)
Table 6.3 – Crite`res de qualite´ des 4 sche´mas de reconstruction.
Par ailleurs, nous calculons le contraste des deux re´gions entourant les deux tumeurs (Tab.
6.4). Cela est effectue´ en divisant la moyenne d’intensite´ dans ces re´gions par la moyenne
d’intensite´ d’une re´gion homoge`ne dans le poumon. Les re´sultats obtenus des deux tumeurs
sont assez proches. Nous ne pouvons donc faire de conclusion sur l’influence de la taille de la
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tumeur sur le contraste. Nous notons ne´anmoins, une ame´lioration significative du contraste
apre`s correction du mouvement respiratoire.
Sche´ma Contraste en mm (% Ind)
Lobe Supe´rieur (19mm) Lobe Infe´rieur (15mm)
1 1.33 1.56
2 1.22 1.48
3 1.27 (45.45 %) 1.53 (62.50 %)
4 1.29 (63.63 %) 1.50 (25.00 %)
Table 6.4 – Mesure du contraste pour les 4 sche´mas de reconstruction.
Enfin, les profils des intensite´s des deux tumeurs suivant l’axe du mouvement (z) et l’axe
y sont illustre´s sur la figure 6.8.
6.6.1.3 NCAT sous GATE avec simulation du milieu atte´nuant
Dans cette expe´rimentation nous avons pris en compte le milieu atte´nuant. Il faut noter
que la simulation sous GATE en introduisant la carte d’atte´nuation requiert un temps
important. Nous avons donc utilise´ le meˆme fantoˆme NCAT pour ge´ne´rer 8 frames (Fig.6.9)
de dure´e e´gales contrairement a` la simulation pre´ce´dente. Une respiration de 5 secondes a
e´te´ simule´e.
Les corps e´taient de taille de 131 × 131 × 35 avec des voxels de 4.25 × 4.25 × 4.25. Nous
avons introduit deux tumeurs, avec des diame`tre de 18 et de 14 mm, dans le poumon gauche.
Comme dans le cas de la pre´ce´dente simulation, NCAT ge´ne`re des cartes d’activite´ et
des cartes d’atte´nuation. Cependant, nous introduisons aussi les cartes d’atte´nuation dans
la simulation. Chacun des 8 corps est simule´ d’une manie`re statique sous une architecture
de tomographe Discovery LS. A cause du de´coupage par temps, les bins ont e´te´ simule´s
pendant la meˆme dure´e temporelle. Soit 12 minutes chacun. A l’issue de ces simulations, nous
obtenons un ensemble de co¨ıncidences atte´nue´es qui seront organise´es en sinogrammes. Nous
effectuons alors les reconstructions de chaque bin individuellement avec et sans correction
d’atte´nuation. Cette dernie`re est effectue´e a` partir des cartes d’atte´nuation ge´ne´re´es par
NCAT. Ces cartes, ayant des tailles plus petites que celle des images TEP reconstruites
283 × 283 × 35 avec des voxels de taille 1.97018 × 1.97018 × 4.25, sont re´echantillonne´es
pour avoir le meˆme repe`re spatial. Dans ces expe´rimentations, nous n’avons simule´ que les
poumons. Pour effectuer la correction d’atte´nuation, nous segmentons les cartes d’atte´nuation
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(a) Dans la direction axiale
(b) Dans la direction des ”y” : Tumeur 1 est la tumeur situe´e dans le lobe supe´rieur
Figure 6.8 – Profils des intensite´s des tumeurs selon diffe´rentes directions.
pour ne garder que les poumons. La figure 6.10 montre les images d’atte´nuation utilise´es
pour la correction des images TEP.
Pour montrer l’apport de la correction d’atte´nuation, nous trac¸ons le profil des tumeurs des
deux images du bin de re´fe´rence avec et sans correction d’atte´nuation. La figure 6.11 montre
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(a) (b) (c) (d) (e)
(f) (g) (h)
Figure 6.9 – Coupes sagittales des corps a` diffe´rentes amplitudes.
(a) (b) (c) (d) (e)
(f) (g) (h)
Figure 6.10 – Coupes sagittales des cartes d’atte´nuation dans la re´gion du poumons pour
les 8 bins.
que les valeurs des intensite´s ont augmente´ conside´rablement apre`s correction d’atte´nuation.
De la meˆme manie`re que dans la sous section 6.6.1.2, nous suivons la recontruction des
images TEP selon les 4 sche´mas, pre´sente´s dans ce chapitre, en calculant les diffe´rents crite`res
de qualite´. La figure 6.12 montre les images de chaque bin reconstruites avec prise en compte
de la correction d’atte´nuation et sans correction du mouvement respiratoire.
Les images TEP globales au bin 1, reconstruites par les quatre sche´mas, sont illustre´es sur
la figure 6.13. Pour le sche´ma 2, la correction d’atte´nuation a e´te´ effectue´e a` partir de l’image
illustre´e sur la figure 6.14. Elle repre´sente la moyenne de toutes les images d’atte´nuation de
tous les bins (comme cela aurait e´te´ le cas en clinique).
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Figure 6.11 – Profil des intensite´s de l’image du Bin1 avant et apre`s correction d’atte´nuation.
(a) Bin1 (b) Bin2 (c) Bin3 (d) Bin4 (e) Bin5
(f) Bin6 (g) Bin7 (h) Bin8
Figure 6.12 – Images TEP reconstruites a` chaque bin.
(a) Sche´ma1 (b) Sche´ma2 (c) Sche´ma3 (d) Sche´ma4
Figure 6.13 – Images TEP globales reconstruites par les quatre sche´mas.
Le tableau 6.5 pre´sente les positions et les tailles des deux tumeurs dans les trois directions
pour les images ou` l’atte´nuation a e´te´ corrige´e. Les re´sultats montrent une ame´lioration des
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Figure 6.14 – Moyenne des cartes d’atte´nuation de tous les bins.
mesures apre`s correction du mouvement respiratoire. Les tailles ainsi que les centro¨ıdes des
tumeurs ont e´te´ mieux mesure´es par les deux sche´mas 3 et 4.
Sche´ma Centro¨ıde en mm (% Ind) Taille (% Ind)
Lobe Supe´rieur (18mm) Lobe Infe´rieur (14mm) Lobe Supe´rieur (18mm) Lobe Infe´rieur (14mm)
1
x 231.39 239.28 23.64 17.73
y 343.18 336.18 19.70 21.67
z 36.68 102.40 17.00 12.75
2
x 237.45 245.00 30.25 28.25
y 340.00 339.95 34.31 30.31
z 32.22 111.11 23.37 16.69
3
x 235.06 (39.43 %) 235.01 ( 64.65%) 27.58 ( 40.45 %) 19.70 ( 81.27%)
y 341.33 ( 41.82 %) 336.05 ( 95.56%) 20.46 ( 94.79%) 23.97 ( 73.37%)
z 37.19 ( 88.56%) 101.09 ( 84.95%) 16.67 ( 94.81 %) 11.67 ( 72.58%)
4
x 233.56 (64.87 %) 238.34 ( 93.09%) 21.65 (69.89 %) 15.74 ( 81.10 %)
y 341.89 ( 59.43 %) 337.27 ( 71.08%) 17.71 (86.37 %) 19.00 ( 69.09%)
z 35.87 ( 81.83%) 103.14 ( 91.50%) 16.66 (94.66 %) 12.00 ( 80.96%)
Table 6.5 – Crite`res de qualite´ des 4 sche´mas de reconstruction.
Nous calculons aussi le contraste des deux re´gions entourant les tumeurs (Tab. 6.6).
Enfin, les profils des intensite´s des deux tumeurs suivant l’axe du mouvement (z) sont
illustre´s sur la figure 6.15.
Nous remarquons que les intensite´s des tumeurs initialement souestime´es avec la me´thode
classique, retrouvent une intensite´ assez similaire a` celles de l’image du bin de re´fe´rence. A tra-
vers ces re´sultats, nous pouvons de´duire une correction notable des erreurs introduites lors du
mouvement respiratoire en utilisant les diffe´rentes me´thodes de correction et particulie`rement
des mesures plus pre´cises dans le cas du sche´ma 4.
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Sche´ma Contraste en mm (% Ind)
Lobe Supe´rieur (18mm) Lobe Infe´rieur (14mm)
1 1.10 0.65
2 0.98 0.59
3 1.03 ( 41.66 %) 0.63 ( 66.66%)
4 1.08 ( 83.33 %) 0.66 ( 83.33%)
Table 6.6 – Mesure du contraste pour les 4 sche´mas de reconstruction.
Figure 6.15 – Profils des intensite´s des tumeurs selon la direction axiale.
6.6.2 Fantoˆme respirant
Afin d’e´valuer les performances de ces me´thodes sur des donne´es re´elles, nous avons repris
l’expe´rimentation expose´e dans le chapitre 3 (section 3.10.2.2). Rappelons qu’il s’agit du
fantoˆme Quasar en mouvement re´gulier synchronise´ a` un syste`me RPM. Les donne´es TEP
sont donc acquises en synchronisation avec ce syste`me. Nous traitons dans ce chapitre le tri
par amplitude en 8 bins. Pour les images TDM, notre me´thode de reconstruction TDM-4D a
e´te´ applique´e pour cre´er l’image de la sphe`re a` chaque bin.
La figure 6.16 montre les images reconstruites pour chaque bin suivant la reconstruction
partielle, le sche´ma Gating et enfin la correction de la matrice syste`me. Visuellement, nous
remarquons que le mouvement est compense´ et que les sphe`res sont ramene´es a` leur position
au premier bin.
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(a) bin1 (b) bin2 (c) bin3 (d) bin4 (e) bin5 (f) bin6 (g) bin7 (h) bin8
(i) bin1 (j) bin2 (k) bin3 (l) bin4 (m) bin5 (n) bin6 (o) bin7 (p) bin8
(q) bin1 (r) bin2 (s) bin3 (t) bin4 (u) bin5 (v) bin6 (w) bin7 (x) bin8
Sche´ma 3
Sche´ma 4
Figure 6.16 – Les images reconstruites avec et sans correction. (Haut) Bins reconstruits
individuellement sans correction. (Milieu) Images corrige´es par la me´thode Gating. (Bas)
Images des bins avec transformation des matrices.
Le tableau 6.7 montre les mesures de la distance quadratique moyenne (MSD) entre les
images TEP avant et apre`s reconstruction avec l’image du bin de re´fe´rence. Nous remarquons
que les distances sont significativement re´duites apre`s reconstruction. Les re´sultats obtenus
avec la correction de la matrice syste`me sont le´ge`rement meilleurs que ceux obtenus avec la
me´thode du sche´ma 3.
Couple MSD-Avant correction MSD apre`s correction
Sche´ma 3 Sche´ma 4
Bin1-Bin2 1064.80 49.19 40.56
Bin1-Bin3 2536.12 33.46 21.18
Bin1-Bin4 4627.29 22.03 16.32
Bin1-Bin5 3692.00 16.25 16.51
Bin1-Bin6 1428.63 30.43 25.99
Bin1-Bin7 223.55 20.44 18.96
Bin1-Bin8 86.94 21.67 15.47
Table 6.7 – MSD calcule´ entre des images TEP normalise´es entre 0 et 256.
Sur ces images, nous avons aussi extrait les centro¨ıdes, en direction axiale, et avons calcule´
leur distance par rapport au centro¨ıde de l’image de re´fe´rence. Le tableau 6.8 pre´sente les
erreurs de ces distances en termes d’erreur absolue (EABS).
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Couple EABS-Avant correction EABS apre`s correction
Sche´ma 3 Sche´ma 4
Bin1-Bin2 6.50 0.19 0.06
Bin1-Bin3 10.98 0.17 0.12
Bin1-Bin4 16.26 0.32 0.15
Bin1-Bin5 14.93 0.28 0.28
Bin1-Bin6 7.43 0.10 0.06
Bin1-Bin7 2.41 0.34 0.16
Bin1-Bin8 1.15 0.65 0.35
Table 6.8 – Erreur absolue (EABS) calcule´e sur les centro¨ıdes des images TEP avant et apre`s
correction par rapport a` l’image du bin de re´fe´rence.
Un aperc¸u des images TEP globales reconstruites au bin 1 par les quatres sche´mas est
pre´sente´ sur la figure 6.17. Nous notons une bonne compensation du mouvement en terme
de position de la sphe`re et de sa taille. Les mesures quantitatives, en termes de centro¨ıde et
de la taille, illustre´es dans le tableau 6.9 confirment les re´sultats visuels. Remarquons que
les mesures du contraste n’ont pas e´te´ calcule´es n’e´tant pas pertinente car l’expe´rience a
e´te´ faite sans fond. Enfin, les profils d’intensite´s sont trace´s sur la figure 6.18. Les mesures
se caracte´risent par une ame´lioration confirmant, sur des donne´es re´elles, les re´sultats de la
simulation.
(a) (b) (c) (d)
Figure 6.17 – Les images de la sphe`re Quasar reconstruites par les quatre sche´mas : (a) Bin
de re´fe´rence, (b) Sche´ma classique, (c) Sche´ma Gating, (d) Sche´ma correction de la matrice.
6.7 Conclusion
Ce chapitre a traite´ du sujet de la reconstruction TEP-4D. Les chapitres pre´ce´dents ont
propose´ des solutions aux proble`mes interme´diaires de :
– l’acquisition synchronise´e et tri respiratoire des donne´es,
– la reconstruction TDM-4D,
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Sche´ma Centro¨ıde en mm (% Ind) Taille en mm
x y z
1 79.10 19.14 22.33 22.89
2 71.54 19.14 22.01 26.16
3 79.87 (89.81%) 19.14 22.12 (34.37 %) 22.81 (97.55 %)
4 79.56 (93.91%) 19.14 22.26 (78.12 %) 22.87 (99.38 %)
Table 6.9 – Les diffe´rents crite`res de qualite´ calcule´s suivant les 4 sche´mas de reconstruction.
Figure 6.18 – Profil d’intensite´ en direction axiale.
– l’estimation du mouvement entre niveaux respiratoires.
Ce chapitre avait pour objectif de proposer une me´thode de compensation de ce mouvement
dans l’image TEP. L’approche choisie consiste a` introduire l’information de mouvement dans
le processus de reconstruction. Afin de reconstruire une image TEP exempte d’arte´facts a` un
niveau respiratoire de re´fe´rence, nous avons pose´ un syste`me line´aire e´le´mentaire pour chaque
bin. Dans chacun de ces syste`mes, le mouvement entre le niveau de re´fe´rence et le bin conside´re´
est compense´ par transformation de la matrice. L’originalite´ de notre me´thode re´side dans
le fait d’appliquer un champ de de´formation dense a` la matrice. Cela permet de compenser
des mouvements locaux complexes, ce qui est souvent le cas des poumons en cas de tumeurs.
Cependant, l’application directe d’un tel champ a` une matrice pose un proble`me pratique
quasi insurmontable, a` cause de la taille exorbitante de la matrice. Nous avons propose´ un
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algorithme simple pour reme´dier a` cela et obtenir une transformation en un temps assez court.
La re´solution de ces syste`mes peut se faire inde´pendamment pour obtenir une image TEP
partielle, recale´e automatiquement au bin de re´fe´rence, avec les donne´es de chaque autre bin.
L’image globale peut donc obtenue par comme moyenne des images partielles. Cependant, les
re´solutions inde´pendantes introduisent un bruit a` cause de la quantite´ re´duite (et ine´gale) de
projections par bin. Afin de reme´dier a` ce proble`me, nous avons propose´ de re´soudre un seul
syste`me global. Celui-ci est forme´ par juxtaposition de tous les syste`mes e´le´mentaires. Cela
permet d’obtenir directement l’image entie`re au bin de´sire´, avec les projections de tous les
bins.
Afin de re´soudre les syste`mes line´aires, nous avons adopte´ un algorithme de reconstruc-
tion ite´ratif, de type OSL [Green, 1990], qui optimise une fonction de couˆt combinant la
vraisemblance pe´nalise´e par le median root prior. L’algorithme proce`de par de´composition
des projections en sous-ensembles et mise a` jour de l’image globale a` chaque ite´ration avec
filtrage pour re´duire les arte´facts. Dans le cas de la re´solution du syste`me global, la me´thode
de de´composition est ge´ne´ralise´e en conside´rant que les projections des bins sont des sous-
ensembles, eux-meˆmes rede´compose´s en sous-ensembles. De cette manie`re, l’image globale est
mise a` jour et filtre´e a` chaque ite´ration re´duisant les bruits qui seraient dus a` la reconstruc-
tion partielle. Cette approche du syste`me global est reste´e dans ce manuscrit une proposition
the´orique, la validation n’ayant pas pu eˆtre mise en œuvre.
Nous avons reporte´ dans le chapitre des re´sultats interme´diaires de l’approche. Des
expe´rimentations avec des donne´es simule´es et des donne´es re´elles de fantoˆme respirant ont
e´te´ effectue´es. Seuls des re´sultats de la me´thode proce´dant par re´solution des syste`mes par-
tiels ont e´te´ reporte´s. Ceux-la ont e´te´ compare´s a` la reconstruction classique sans correction
de mouvement et a` l’approche de gating. Les re´sultats montrent une ame´lioration significa-
tive de la pre´cision de la tumeur. Mais les me´thodes de gating et par re´solution de syste`mes
e´le´mentaires donnent des re´sultats similaires. Des expe´rimentations avec la me´thode globale
restent a` effectuer. Des moyens de calcul ade´quats sont ne´cessaires. En effet, la mise en œuvre
de cette me´thode requiert une programmation paralle`le optimise´e pour produire des re´sultats
en un temps raisonnable.
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Conclusion
Cette the`se avait pour objectif de contribuer a` la compensation du mouvement respira-
toire dans les images TEP/TDM. L’analyse du proble`me nous a amene´ a` fixer les objectifs
scientifiques suivants :
– proposer l’architecture d’un syste`me d’acquisition de modalite´s anatomique et fonction-
nelle synchronise´es a` la respiration ;
– trier, a` posteriori, les donne´es multimodales sur une base spatio-temporelle commune ;
– construire des images anatomiques cohe´rentes ne´cessaires pour la correction de
l’atte´nuation et l’estimation des mouvements ;
– mode´liser les de´formations du thorax d’une manie`re inversible afin d’estimer les mou-
vements et de pre´dire les trajectoires ;
– reconstruire l’image TEP en compensant les mouvements respiratoires et corriger
l’atte´nuation.
Contributions Tout en coope´rant a` la construction d’un syste`me respectant les
spe´cifications propose´es, nous avons œuvre´ a` re´pondre aux objectifs scientifiques en apportant
les contributions suivantes.
– Conception d’une me´thode de classification des donne´es a` base de volume respiratoire :
dans cette partie, nous avons propose´ une me´thode adaptative originale de traitement
du signal respiratoire. Cette me´thode permet de caracte´riser la respiration du patient
et de de´tecter ses patterns respiratoires normaux. Le signal respiratoire est filtre´ a`
la base de cette caracte´risation en e´liminant les cycles correspondants a` des arte´facts
ou des e´ve´nements respiratoires inde´sirables (toux, de´glutition, apne´es...). Le signal
filtre´ est segmente´ en volume pour e´tablir des niveaux respiratoires. Chaque niveau est
de´crit par l’ensemble des intervalles temporels (irre´guliers) correspondants. Ces niveaux
deviennent la base par laquelle nous mettons en cohe´rence spatio-temporelle les donne´es.
En effet, les donne´es TDM et TEP sont classe´es sur cette base en bins, traite´es pour
corriger l’atte´nuation et compenser le mouvement.
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– Elaboration d’un mode`le individuel de de´formation anatomique : le mode`le propose´
consiste en une matrice de mise en correspondance des niveaux respiratoires. Chaque
e´le´ment de cette matrice permet de transformer le corps d’une position respiratoire
a` une autre et inversement. Chaque e´le´ment est un champ de vecteurs calcule´ par
recalage non rigide de type de´mons diffe´omorphique, assurant ainsi l’inversibilite´. Cela
nous permet : d’estimer les de´formations entre tout couple de niveaux respiratoires, de
permettre d’estimer des de´formations partielles par partie du corps, et la pre´diction de
la trajectoire de tumeurs.
– Proposition d’un mode`le TDM-4D permettant une reconstruction TDM-4D cohe´rente :
l’approche propose´e se fonde sur la ge´ne´ration d’images pour tout volume respira-
toire a` partir d’un couple d’images acquises, connaissant leurs volumes respiratoires.
La me´thode consiste a` estimer les champs de vecteurs permettant de recaler les deux
images d’une manie`re bidirectionnelle. Ces champs sont interpole´s au volume cible.
Les champs re´sultants sont inverse´s et applique´s proportionnellement a` la variation du
volume aux deux images pour calculer l’image cible.
– De´veloppement d’une me´thode de reconstruction TEP-4D avec compensation des mou-
vements : le principe consiste a` estimer les mouvements entre niveaux respiratoires et
a` les compenser lors de la reconstruction. Le mouvement est estime´ en recalant les
images anatomiques correspondant aux bins, aboutissant a` l’estimation de transfor-
mations non rigides expliquant les de´formations. En adoptant une reconstruction par
me´thode ite´rative, chaque bin donne lieu a` un syste`me line´aire, dont l’inconnue est
l’image TEP a` ce bin. Ces syste`mes sont corrige´s en mouvement en appliquant di-
rectement les transformations obtenues par recalage aux matrices. Ces syste`mes sont
regroupe´s pour former un seul syste`me global dont la re´solution aboutit a` l’image TEP.
Cette approche permet de reconstruire une image TEP pour chaque bin en utilisant
l’ensemble des donne´es acquises.
Les multiples simulations et expe´rimentations ont servi a` valider et e´valuer les diffe´rents
algorithmes de´veloppe´s. Sur la partie binning, nous avons analyse´ des signaux respiratoires
issus du syste`me RPM et d’un spirome`tre. La reconstruction TDM-4D a e´te´ valide´e a` l’aide de
simulations avec NCAT et par expe´rimentation sur des images re´elles acquises d’une manie`re
synchrone au syste`me RPM. La comparaison des re´sultats a` ceux du syste`me utilise´ en clinique
montre des ame´liorations significatives. Pour la dernie`re partie, nous avons mis en œuvre des
simulations a` l’aide du logiciel Aspire et d’autres a` l’aide de NCAT et Gate. Nous avons aussi
conc¸u un me´canisme expe´rimental pour reproduire la respiration a` l’aide de deux fantoˆmes,
un spirome`tre, le syste`me RPM et une carte de synchronisation spirome`tre-TEP. Plusieurs
e´quipements ont e´te´ conc¸us ou adapte´s a` nos besoins par les constructeurs. Les re´sultats
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indiquent la validite´ de notre me´thode et l’ame´lioration de la pre´cision de localisation des
tumeurs.
Limitations Plusieurs points aborde´s dans cette the`se ne´cessiteraient des ame´liorations.
– La me´thodes de segmentation des cycles respiratoires se fonde sur l’analyse de la dis-
tribution des extrema dans le signal. Cette me´thode peut devenir inadapte´e dans le
cas de le´sions se´ve`res dans les poumons qui conduisent a` des patterns respiratoires tre`s
complexes. Par ailleurs, la me´thode de caracte´risation respiratoire par cluste´risation
des cycles respiratoires se base sur une distance entre cycles qui pourrait eˆtre ame´liore´e
pour mieux prendre en conside´ration les bruits.
– La me´thode de recalage des images TDM base´e sur la notion de diffe´omorphisme peut
eˆtre ame´liore´e pour e´viter de calculer syste´matiquement les inverses des champs de
vecteurs.
– La ge´ne´ration des images manquantes se base uniquement sur deux images bornes.
Une approche plus syste´matique fonde´e sur un mode`le respiratoire peut permettre la
pre´diction d’images a` tout niveau respiratoire.
– L’algorithme de reconstruction TEP avec compensation de mouvement ne´cessite une
reformulation et une re´solution plus rapide.
Perspectives Ce travail peut continuer selon plusieurs directions aussi bien pour ame´liorer
les techniques de´veloppe´es que pour comple´ter la chaˆıne me´thodologique. Dans ce sens, nous
comptons investiguer les points axes suivants.
1. De´velopper une me´thode de segmentation robuste du signal respiratoire fonde´e sur les
techniques de de´composition empirique modale. Une approche multi-fractale pour ca-
racte´riser les patterns respiratoires permettrait d’adapter le tri des donne´es a` la patho-
logie du patient.
2. Mettre en œuvre une me´thode de recalage inversible adapte´e a` l’imagerie tomodensi-
tome´trique qui permet d’estimer des champs de de´formation direct et inverse. Cette
me´thode ge´ne´ralise la notion de recalage a` une se´quence d’images. Ceci permettra de
mettre en œuvre un mode`le respiratoire 4D individualise´ qui permet de ge´ne´rer des
images anatomiques a` n’importe quel niveau respiratoire.
3. De´velopper un algorithme de reconstruction TEP dynamique permettant de caracte´riser
l’activite´ dynamique des tumeurs. L’approche consisterait a` mettre en œuvre des
me´thodes d’e´chantillonnage compressif pour construire l’image TEP par feneˆtre de
temps a` partir de quantite´s de donne´es re´duites.
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Les re´sultats obtenus dans cette the`se ont permis de mettre en place un projet de trans-
fert (nomme´ COHERENCE) dans lequel des partenaires cliniques, industriels et scientifiques
coope`rent a` la cre´ation, la validation clinique et l’exploitation du syste`me mate´riel-logiciel pro-
pose´. Notre intention est de soutenir ce projet et d’aider a` son extension vers des techniques
de quantification et d’aide au diagnostic.
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Annexe1 : TEP/CT Discovery ST4
.1 Caracte´ristiques du scanner
Mode He´lico¨ıdal, axial, cine et scout
Diame`tre d’ouverture (cm) 70
Fov (cm) ——————————– 70
Nombre de coupes par rotation 40029
Largeur de coupe (mm) 0.625 1.25 2.5 3.75 5 7.5 10
Voltage du tube a` Rx (kV) 80 100 120 140
Courant du tube a` Rx (mA) 10-440
Type de de´tecteur Solide (ce´ramique)
Nombre de de´tecteurs par range´e 912
Pitch ( inclinaison ) 3 HQ (high quality) 6 HS (high speed)
Vitesse max de balayage (s/m) 17
Dure´e max d’acquisition (s) 120
.2 Caracte´ristiques du TEP
(∗) axial× transaxial ×radial
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Nombre d’anneaux 24
Diame`tre des anneaux (mm) 886
Diame`tre utile (mm) 700
Nombre de cristaux 10080
Type de cristal BGO
Taille d’un block (cm) 3.8× 3.8× 3∗
Nombre de crisataux par block 6× 6
Taille des cristaux (mm ) 6.3× 6.3× 30∗
Nombre de PM 280
Cristaux/bloc —————————————————- 64
Feneˆtre en e´nergie (keV) 375-650
Feneˆtre de co¨ıncidence (ns) 11.7
Modes d’acquisition 2D/3D
Fov transaxial (mm) 700
Fov axial (mm) 157
Nombre de coupes par pas 47
Epaisseur de coupe (mm) 3.34
Nature des septas Tungste`ne
Dimension des septas (mm) 0.8× 54
